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Resumo—Recentemente, tem havido um aumento no uso de
ferramentas de data mining na extracao de informacoes relevantes
de bases de dado educacionais, sendo que tal processo recebe
o nome de Educational Data Mining. Considerando a grande
incidéncia de evasao nas universidades piblicas brasileiras, existe
uma grande importancia na identificacdo precoce de alunos que
possuissem um risco de evasao. Tendo em vista o grande efeito de
reprovacoes no aumento da probabilidade de evasdo, este artigo
traz a comparacio de diferentes abordagens na identificacao de
alunos que possuem o maior risco de reprovar em determinada
disciplina. Os seguintes métodos foram implementados em uma
base real de alunos da UFPR: Support Vector Machines, Redes
Neurais Profundas e Random Forests. Todos os algoritmos foram
testados em uma base contendo unicamente os dados de histérico
académico e outra contendo os dados de histérico e dados
socioeconomicos a fim de identificar as variaveis de maior
relevancia para o aumento no risco de reprovacio. De todos
os métodos mostrados, o Random Forest utilizando dados de
historico escolar e dados socioeconémicos mostrou a melhor
performance para o problema apresentado.

Keywords—educational data mining, machine learning, sup-
port vector machines, random forests, deep learning, redes
neurais.

Abstract—Recently, there has been a rise on the use of
data mining to extract relevant information from educational
data, such a process being called Educational Data Mining.
Considering the current pace of college dropout in Brazilian
public universities, there is a great importance on early iden-
tification of students with a risk of dropping out. Considering
the great effect of class failure on increasing the probability of
dropout, this paper compares different approaches in order to
identify the students with a greater risk of failing a class. The
proposed methods have been tested on a real world data set of
UFPR students: Support Vector Machines, Deep Learning Neural
Networks and Random Forests. All the algorithms have been
tested with the grade history data and the socioeconomic data
for a student in order to identify the most important variables
for increasing the risk of class failure. Of all methods shown, the
random forest using historical and socioeconomic data had the
best performance for the task proposed.

Keywords—educational data mining, machine learning, sup-
port vector machines, random forests, deep learning, neural
networks.
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I. INTRODUCAO

A. Contextualizagdo

A educagdo de forma geral e, especialmente, a de nivel su-
perior, se mostra essencial para o bom progresso de uma nagao,
uma vez que permite um maior desenvolvimento de ciéncia,
tecnologia e inovagdo [1]. Além disso, a educacdo de nivel
superior aumenta a renda da populacdo, uma vez que hd um
aumento de 258% na renda em comparacdo com aqueles que
nao concluiram o ensino médio. [2] Porém, o ensino superior
brasileiro enfrenta diversos problemas atualmente, entre eles
a escassez de docentes qualificados, falta de investimentos e
altos niveis de evasdo [1].

Estima-se que, entre 2019 e 2020, 35% dos alunos tenham
desistido ou abandonado a faculdade. O que representaria
um aumento de pouco mais de sete pontos percentuais em
comparac¢do com o ano anterior. Tal fendmeno pode culminar
em um apagdo de mdo de obra qualificada nos préximos anos
no pais [3]. Além disso, leva a um desperdicio de dinheiro
publico - quando se trata de universidades publicas - [4] e
contribui para a perpetuacdo das desigualdades sociais [5].

B. Problema

Dado o contexto apresentado, existe uma grande im-
portancia em se identificar antecipadamente quais dos estu-
dantes estdo sob risco de abandonar o curso. Tal dado tornaria
possivel para os gestores académicos (entre eles, reitores e
coordenadores de curso) tomar atitudes para mitigar esse risco
[6]. Além do histérico académico, dados socioecondmicos
aparentam ter uma grande influéncia sobre a permanéncia de
um aluno na faculdade. Estudos mostram que entre os fatores
que contribuem para a evasdo estdo reprovacgdes, dificuldades
para pagamentos de mensalidades, sexo e idade [7]. Portanto o
presente trabalho assume que ao se detectar e atuar antecipa-
damente em uma reprovagdo sera possivel reverter um quadro
futuro de evasao [7] [8].



C. Hipdteses

A principal hipdtese na qual o presente trabalho se baseia €
a de que € possivel prever uma reprovacdo a partir das notas
obtidas em matérias anteriores de um aluno. Uma hipétese
adicional que serd testada € a de que dados sociodemograficos
possam contribuir para a identificacdo de estudantes sob risco
de reprovacdo. Ou seja, de que ndo s as notas de um aluno,
mas a sua situacdo pessoal e familiar possam significar que
este aluno necessite de um apoio especifico proveniente da
equipe pedagdgica.

D. Objetivo Geral

O presente trabalho possui como principal objetivo a
comparagdo entre vdarios algoritmos de classificacdo na
identificagdo precoce do risco de um aluno reprovar em
determinada disciplina.

E. Objetivos Especificos

o Utilizar dados de histérico académico para predizer a
possibilidade de reprovagc@o em uma disciplina antes desta
ser cursada;

o Comparar trés diferentes algoritmos de classificacdo -
Support Vector Machines, Redes Neurais Profundas e
Random Forest - considerando valores de acurdcia, pre-
cisdo e recall,

o Adicionar a mesma base dados socioecondmicos € veri-
ficar influéncia destes sobre a qualidade da predigcao de
desempenho académico em determinadas disciplinas.

FE. Metodologia

Dados relativos a nota e frequéncia em disciplinas cursadas
anteriormente serdo utilizados a fim de realizar a predi¢ao de
sucesso ao se cursar a disciplina. Apds isso, serdo adiciona-
dos dados socioecondmicos ao algoritmo com o objetivo de
verificar a correlag@o entre a situacdo pessoal do aluno com a
possibilidade de sucesso em determinadas disciplinas.

Foram testados os algoritmos de Support Vector Machine,
Redes Neurais Profundas e Random Forest em conjunto com
diferentes bases de dados a fim de se obter a maior acurdcia
de predi¢@o possivel.

G. Resultados Esperados

Considerando a importancia de um bom desempenho
académico para retencdo de um aluno no curso universitario,
acredita-se que uma predi¢do apropriada da possibilidade de
um aluno reprovar em dada disciplina de forma antecipada
podera desencadear em agdes dos gestores académicos a fim
de impedir que tal fato ocorra. Isto, aliado a atitudes de apoio
a estudantes em situacdes socioecondmicas de risco poderd
auxiliar na diminuicdo das altas taxas de evasdo universitdria.

H. Organizacdo do Artigo

O artigo foi dividido em quatro se¢des, incluindo esta secdo
introdutdria. A segunda se¢do faz um levantamento tedrico a
cerca do processo de descobrimento em bases de dados, in-
cluindo métodos de pré-processamento e diferentes algoritmos

de classificagdo. A terceira sessdo foca em descrever as bases
de dados utilizadas e a aplicacdo das técnicas mostradas. Por
fim, a quarta sessdo apresenta os resultados dos experimentos
e compara os resultados entre 0os mesmos.

II. FUNDAMENTACAO TEORICA

Essa se¢@o tem como objetivo explorar os principais temas
relacionados a este artigo e foi dividida em nove subsecdes. A
subsecdo A € uma explicacdo geral sobre as diferentes etapas
da extracdo de conhecimento em bases de dados. A subse¢do
B discute especificamente uma das etapas da extracdo de
conhecimento em bases de dados, que é o pré-processamento
de dados. Ja a subsecdo C traz um panorama geral sobre
aprendizado de médquina, sendo que as subse¢des D, E e F ex-
plicam de forma aprofundada trés algoritmos de classificacdo:
redes neurais, Support Vector Machines e Random Forests
respectivamente. A subsecdo G mostra diferentes métricas
para afericdo da qualidade dos resultados de um algoritmo de
classificacdo. A subsec@o H traz um panoramara geral sobre os
conceitos de Educational Data Mining e Learning Analytics.
E, por fim, a subse¢do I traz o estado da arte atual para
predicdo de desempenho estudantil utilizando Educational
Data Mining.

A. Descoberta de conhecimento em Bases de Dados

A partir dos avancos da capacidade de armazenagem de
grandes bases de dados, surgem diversas oportunidades de
utilizar esse volume de dados em beneficio das institui¢des.
Porém, isso se torna inviavel sem o auxilio de ferramentas
computacionais adequadas. Logo, a partir disso, surgiu uma
area denominada descoberta de conhecimento em base de
dados ou KDD, sigla em inglés para Knowledge Discovery
in Databases [9].

Segundo Garcia et al. [10], existem 6 passos no processo
de KDD, sendo eles:

o Especificacio do problema: Designa¢do da drea de
aplicacdo, qual o conhecimento relevante ji levantado por
especialistas na drea e objetivo final buscado pelo usudrio;

« Entendimento do problema: Inclui o conhecimento tanto
dos dados utilizados quanto o conhecimento especiali-
zado associado. Tal postura permite uma maior confiabi-
lidade dos resultados obtidos posteriormente;

o Pré-processamento de dados: Inclui a limpeza, integracao,
transformacao e redugdo dos dados;

o Mineracdo de dados: Nesta fase sdo extraidos os padroes
de dados relevantes. Esta etapa também inclui a sele¢do
do método de mineracio de dados mais relevante,
sendo as opgdes: classificacdo, regressao, clusterizacdo
e associacao;

o Avaliacdo: Interpretacdo dos resultados a partir de medi-
das de interesse;

o Exploracdo dos resultados ou incorporacdo do conhe-
cimento: Este estdgio consiste na utilizacdo direta do
conhecimento adquirido. Pode-se incluir a utilizacdo do
conhecimento obtido e outro sistema para obtencdo de



novos conhecimentos ou reporte deste através de ferra-
mentas de visualizacdo.

A Fig. 1 resume o processo de KDD a partir destes seis
estagios. Deve-se frisar que ndo apenas todos os estagios
estdo interconectados mas que o processo reverso também é
possivel. [10]

Figura 1. Processo de KDD. Adaptado de GARCIA, S. et al [10]
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Para ser possivel a retirada de dados relevantes de uma base
de dados e garantir uma implementacdo bem sucedida das
técnicas de data mining € necessario certificar que os dados
utilizados estdo corretos e integros. Em aplicagdes reais, existe
uma dificuldade em garantir a integridade dos dados quando
estes nao estdo completos ou possuem muitos dados que
se diferenciam fortemente dos demais presentes na amostra
(também conhecidos como outliers). [11] Tais tipos de dados
podem ser chamados de dados ruins ou contaminados. [12]

A limpeza de dados é uma das partes principais do pré-
processamento de dados. Esta é aplicada para remocdo de
ruidos, correcdo de inconsisténcias e de problemas relaciona-
dos a dados faltantes. Os dados faltantes podem ser origindrios
de problemas nos equipamentos de medicao, medidas realiza-
das incorretamente, esquecimento no momento do preenchi-
mento dos dados, perda de informacdo e também por erros
humanos. Em casos de questiondrios, a falta de dados pode-
se dar pelo esquecimento de fazer uma pergunta ou registrar
a resposta [13]. A forma mais comum de se lidar com esses
dados faltantes € a delecdo dos mesmos, omitindo as instancias
consideradas faltosas. Porém, tal método possui uma grande
desvantagem ao reduzir a base de dados [14].

Em vez da remogdo das varidveis ou das observacgdes,
é possivel completar esses dados faltantes com valores
plausiveis [13]. Entre as vdrias técnicas existentes, uma re-
lativamente recente € a de multiple imputation, que leva em
consideragdo a incerteza existente nas estimativas dos dados.
Este método consiste em gerar multiplos datasets dos quais os
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parametros de interesse podem ser estimados. Os parametros
dos diferentes datasets sio combinados, dando um estimativa
do valor do parametro para os datasets como um todo. Logo,
ha uma menor chance de erro em comparagdo com quando os
dados s@o estimados apenas uma vez [12] [15].

Outra situagdo que pode ser tratada no pré-processamento de
dados € relativa as bases de dados desbalanceados. Estas oco-
rem quando existe uma quantidade muito maior de instancias
em uma classe do que nas demais. Especificamente, no caso
de apenas duas classes, o problema acontece quando uma
destas apresenta um grande percentual das instancias (sendo
chamada de classe majoritdria) e a outra classe possui apenas
um pequeno percentual dos dados totais (sendo chamada de
classe minoritaria). O imbalance ratio, traduzido como “taxa
de desbalanceamento” € definido como a propor¢do entre a
classe majoritdria e a minoritdria. [16]

A grande maioria dos algoritmos de aprendizado de
maquina tradicionais assumem que todas as classes apresenta-
das para o algoritmo terdo uma quantidade similar de entradas,
porém este fato ndo costuma ser verdadeiro. Entre diversas
situacdes onde um desbalanceamento pode acontecer, tem-se
como exemplo o diagnéstico de doengas e identificacdo de
fraudes, casos em que se espera que a maior parte dos dados
sejam pertencentes a uma Unica classe [17].

Com a influéncia da grande quantidade de dados da classe
majoritdria, os algoritmos de classifica¢@o tradicionais acabam
falhando em encontrar instancias pertencentes as classes de
dados minoritdrias [16]. Uma das formas mais comuns de
se lidar com esse problema € com a utilizacdo de técnicas
de reamostragem. Esta técnica pode ser aplicada com suba-
mostragem ou sobreamostragem. A subamostragem se trata
de quando se diminui a quantidade de dados de uma das
categorias, enquanto a sobreamostragem acontece quando se
aumenta a quantidade de dados na classe minoritaria. A Fig.
2 traz uma ilustracdo da diferenca entre a subamostragem e
sobreamostragem [17].

Ambos os métodos de subamostragem e sobreamostragem
trazem uma maior exigéncia computacional, o que pode vir
a ser significativo quando se trata de uma extensiva base de
treino. A subamostragem, apesar de ter se apresentado como
um bom método para aumentar a sensibilidade do preditor, é
um método que pode acabar descartando dados potencialmente
dteis que poderiam vir a ser importantes para o processo de
treinamento [17]. A sobreamostragem, como pode-se ver na
Fig. 2, trabalha aumentando quantidade de dados ao se criar
entradas sintéticas baseadas nas entradas reais pré-existentes.
Esta técnica tem mostrado resultados muito superiores aos
obtidos pela técnica de subamostragem, uma vez que nenhum
dado ¢é perdido [18].

Grande parte das técnicas de predicdo em aprendizado de
maquina se baseiam na utiliza¢@o de varidveis quatitativas para
aplicacdo dos métodos matemadticos. Porém, muitas vezes é
necessdrio entender como diferentes etnias, géneros e regides
influenciam em comportamentos sociais. Em vez de transfor-
mar estas categorias em uma escala de valores, sao utilizadas
varidveis dummy para representar cada uma das categorias e



Figura 2. Diferenca entre Subamostragem e Sobreamostragem, adaptado de
MOHAMED et al. [17]
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incluir dados qualitativos nas predi¢des [19].

C. Aprendizado de Mdquina

O aprendizado de maquina, ou do inglés, Machine Learning
pode ser descrito a partir da seguinte defini¢@o:

Um programa de computador aprende pela experiéncia
E com respeito a uma classe de tarefas T e medida de
performance P se a sua performance nas tarefas T, conforme

medido por P, melhora com a experiéncia E. [20]

Duas abordagens comuns de aprendizado de maquina sdo de
aprendizado supervisionado e ndo supervisionado. No aprendi-
zado supervisionado, o algoritmo recebe uma tupla contendo o
valor de entrada e o resultado esperado. Apds varias iteragdes,
o algoritmo se torna capaz de predizer resultados a partir de
novos dados de entrada. O aprendizado supervisionado pode
ser aplicado em algoritmos de classificacdo com categorias
pré-estabelecidas, além de reconhecimento de fala e de ima-
gens [21].

No aprendizado ndo supervisionado nio existe um resultado
explicito pré-determinado que o algoritmo deve alcancar. Este

2

método geralmente ¢ utilizado quando hd a necessidade de

agrupar elementos de entrada em fungdo de seus atributos. O
modelo de aprendizado ndo supervisionado € importante por
ser muito mais comum no cérebro que o modelo supervisi-
onado. Entre as possiveis aplicagdes, tem-se segmentacio de
objetos e rotulagem automatica [21] [22].

Os algoritmos de classificacdo, considerados como algo-
ritmos de aprendizado supervisionado, sdo utilizados para
resolver o problema de se assinalar uma observagdo =’ em uma
classe qualitativa denominada 7', assumindo-se a existéncia de
um nimero finito de classes. Tal classificacdo € feita a partir de
uma base de dados denominada por D = (21,y1), ..., (T, Yn)
para dados de treino x; que possuem uma classificacdo y; pré
estabelecida. Na maior parte destes problemas ndo é possivel
determinar uma relacdo matematica entre x; € ¥;, por isso a
relacdo tem que ser representada por uma distribui¢cdo pro-
babilistica. Estes algoritmos podem ser aplicados em diversas
areas, incluindo a drea empresarial, de engenharia, medicina
[23] [24] e educagao.

Existem duas abordagens padrdes para classificacdo de
dados. Na primeira, na qual hd distin¢des claras entre as
classes, sendo que cada dado é categorizado entre elas. J4 a
segunda abordagem determina uma probabilidade para o dado
pertencer a uma determinada classe. Support Vector Machines
sdo o exemplo mais conhecido da primeira abordagem. J4
para a segunda abordagem existem véarios métodos populares
como Redes Neurais, Regressao Logistica, k-nearest neighbors
e Decision Trees, sendo estes que tem diferencas consideraveis
na forma como determinam a aproximac¢do do modelo de
probabilidade [24].

A partir da andlise recente de diversos artigos publica-
dos referentes especificamente a algoritmos de predicdo de
desempenho estudantil, foi concluido que as Support Vector
Machines sao as mais amplamente utilizadas e as que trazem
os melhores resultados. Além das Support Vector Machines,
Decision Trees, Naive Bayes e Random Forests sdo propostas
de algoritmos muito estudadas que tém gerado bons resultados
[25].

Devido a crescente complexidade do problema de
classificacdo, varios novos algoritmos tem sido desenvolvi-
dos recentemente, entre eles se destacam Extreme Machine
Learning, Classificagdo baseada em representagdo esparsa e
redes neurais profundas [23]. Neste artigo sdo utilizados e
comparados os algoritmos de Redes Neurais, Support Vector
Machines e Random Forest para a tarefa. Sendo que para
Redes Neurais, foram utilizadas Redes Neurais Profundas.

D. Redes Neurais

As redes neurais artificiais (RNAs) foram inspiradas na
anatomia neural dos seres vivos. As células do sistema nervoso
humano sdao chamadas de neur6nios e estes sdo conectados
entre si através de axonios e dentritos. Quando estes sao
conectados ocorrem as sinapses. Nas RNAs, existem unidades
computacionais que correspondem aos neur6nios e conexoes
que correspondem as sinapses. Estas conexdes possuem pesos,
o que afeta a funcdo computada naquela unidade. Na Fig. 3



é possivel visualizar a estrutura biolégica de um neur6nio e a
sua representacdo em uma RNA [26] [27].

Figura 3. Representacdo das conexdes sindpticas entre neurdnios. a) Neurdnio
real b) Rede Neural Artificial. Adaptado de AGGARWAL, C. [27]
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As RNAs sdo organizadas em camadas, sendo que cada
camada possui uma ou mais unidades computacionais. O
nimero de camadas em uma rede neural € referido como a
profundidade desta e o nimero de unidades computacionais
por camada ¢é referido como a sua largura [28].

A estrutura basica das RNAs pode ser vista na Fig. 4. O
dado de entrada geralmente consiste de um vetor multidi-
mensional, cujos pardmetros sdo distribuidos para as camadas
escondidas. A camada escondida faz decisdes baseadas na
camada anterior e pondera o quanto uma mudanca estocdstica
nela ird impactar o resultado final, sendo este chamado de
processo de aprendizado. [29].

Figura 4. Estrutura bdsica de uma RNA. Adaptado de SHEA et al. [29]
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Considera-se que a camada de entrada possua n unidades

computacionais que transmitam um nimero n de parametros
X = [z1,22,...,7,] com pesos W = [wy,ws, ..., w,| para
a camada seguinte. A cada camada € calculada funcdo linear
W-X =% w;z; e aplicada uma fungio de ativagiio para se
ter um resultado de saida que serd utilizado como entrada para
a camada seguinte. O valor de saida, denominado por 7, € o
resultado entregue pela tltima camada do modelo [27] [30].

Para se treinar um modelo de RNA, € fornecido um conjunto
de instancias no formato (X,y) sendo que u é um valor entre
-1 e 1, correspondente ao resultado esperado. A diferenca entre
o valor predito e o real pode ser denominado por F(X) = y—vy
e a cada iteracdo do treinamento os valores dos pesos sdo
ajustados para que esta diferenca se torne a menor possivel
[27].

A fungio FE(X) recebe o nome de fungio de perda e
dependendo do caso e da natureza do resultado esperado, esta
pode ser caculada de diferentes formas. A funcdo de perda
binary cross-entrophy mede a performance dos modelos de
classificacdo quado hd apenas duas possibilidades de saida
(resposta bindria) e esta pode ser representada em probabi-
lidades entre 0 e 1. J4 a funcdo de perda cross-entrophy é
utilizada quando existem multiplas classes [28].

Trés das principais funcdes de ativagdo para uma unidade
computacional em uma rede neural sdo: Sigmoéide, Unidade
Linear Retificada (ReLU) e Softmax. A func¢do de ativacdo
sigmoéide € a mais amplamente utilizada para problemas de
classificacdo com duas classes, e pode ser representada pela
Equagdo 1 e Fig. 5. [28] [30]

1

TTver W

f(z)

Figura 5. Funcdo de ativagdo Sigméide
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A funcdo ReLU costuma ser mais amplamente utilizada
nas camadas intermedidrias [28]. A sua vantagem é de que
nem todos as unidades computacionais s@o ativadas ao mesmo
tempo. Esta pode ser representada pela Equacdo 2 e pela Fig.
6 [28] [30].



f(z) = maz(0,wz + b) )

Figura 6. Funcio de ativagdao ReLU
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Ja a funcdo de ativacdo Softmax costuma ser utilizada para
a camada de saida e a normaliza com a funcdo de perda de
cross-entropy. A funcdo retorna uma probabilidade conforme
indicado na Equacdo 3. A Fig. 7 consegue exemplificar a
equagdo, sendo que nesta o valor de j corresponde a cada
uma das diferentes classes do modelo [28] [30].

e .
o(z); = W paraj=1,...,n 3)
o=

Figura 7. Funcdo de ativacdo Softmax. Extraido de SKETKAR, N. et al. [28]

T Ty I Input
-0cR"
P N\eew
[y
/ ‘ \
%1 '|I||
-t .
Lr; 1 eTe E.,I.._!:2 etn
.“_— n T
Zc—l eve Ea:!:l.'cl'c

Por fim, uma camada muito comum em redes neurais €
a camada de dropout. Esta retira aleatoriamente unidades

computacionais da camada anterior, tendo como objetivo
impedir o overfitting [28] [30]. O fendmeno de overfitting
pode ser determinado quando o algoritmo se ajusta levando
em consideracdo os ruidos e peculiaridades dos dados de
treinamento, em vez de encontrar uma regra de predi¢do geral
[31].

De forma geral, uma rede neural funciona mapeando a
Equacido 4, sendo que o mapeamento da funcdo G(x) é feito
durante a fase de treinamento, na qual a rede aprende a
associar corretamente os dados de entrada u com os dados
de saida x. [32]

u=G(z) %)

Uma RNA ¢é considerada uma Rede Neural Profunda, do
inglés Deep Neural Network (DNNs) quando existem ao
menos 4 camadas de unidades computacionais, incluido as
camadas de entrada e saida [33]. Estas tém mostrado um
grande poder de classificacdo devido as suas caracteristicas
ndo lineares, estruturas flexiveis e capacidades adaptativas.
Sdo consideradas como estado-da-arte e muitas vezes t€m
se mostrado capazes de obter uma resposta quase humana
em diversas tarefas de reconhecimento de padrdes, como
reconhecimento de imagem e de fala [33] [34] [35].

E. Support Vector Machines

As Support Vector Machines ou SVMs foram primeiramente
desenvolvidas em 1995 para classificacdo bindria. Entre as suas
diversas aplicacdes estd a drea médica [36], recuperacdo de
imagens [37] e documentos [38] e sistemas de seguranga [39].
Este pode ser considerado como um algoritmo na intersec¢do
entre o tedrico e o pratico, ja que constr6i modelos que
sdo complexos para reconhecimento de padrdes ndo lineares,
regressdo e extracdo de conhecimento, porém simples o bas-
tante para serem analisados matematicamente como se fossem
simples algoritmos lineares [40].

Seu funcionamento bdsico consiste em procurar uma
separagdo 6tima do hiperplano em duas classes distintas. Essa
separacdo 6tima € obtida ao se maximizar a distancia entre os
pontos mais proximos das duas classes. A localizacdo destes
pontos mais proximos é onde estariam situados os vetores de
suporte, origem do nome do método [41].

As SVMs podem possuir margens rigidas ou margens
suaves. As SVMs de margens rigidas definem limites lineares
considerando que os dados sejam linearmente separdveis.
Porém dado o fato que este € um caso raro em aplicacdes reais,
nas SVMs de margens suaves é permitido que alguns dados
possam violar a condi¢do da fronteira [42]. O funcionamento
de uma SVM de margens rigidas pode ser visualizado na Fig.
8.

No caso de dados que se encontram no “lado errado” da
margem de separacdo das classes, hd uma redug¢do do seu
peso para assim reduzir a sua influéncia, quando isso acontece
o algortimo recebe o nome de SVM com margens suaves.
Outra particularidade é quando ndo é possivel encontrar um
separador linear. Neste caso os dados sdo projetados em



Figura 8. [Ilustracdo de uma SVM com margens rigidas. Adaptado de
MEYER, D. [41]
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um plano de dimensdo superior até que os dados sejam
efetivamente linearmente separdveis. [41]

Para o caso de SVMs com margens rigidas, considera-se
T como um conjunto de treinamento com n dados z; € X
e seus rotulos y; € Y, sendo que X € o espaco de estado e
Y =—1,+1 [42].

A partir disso, a funcdo do hiperplano se dard pela Equacdo
5. Esta expressdo devera classificar posteriormente de forma
correta, novos dados de entrada X, nos quais os valores de
y sao desconhecidos. O hiperplano candnico com relacdo
ao conjunto 7' € aquele em que os valores de w e b sdo
definidos de forma que exemplos mais préximos da Equagao
5 satisfacam a equacdo 6. Tal forma ird implicar na expressao
7 [40] [42].

fl@y=w-z+b=0 ()
lw-z;+b|=1 (6)
yi(w-z; +b) =12 0,Y(xs,y:) €T (7

Para que se tenha a maximiza¢do da margem, se dard
como necessdrio recorrer em um problema de otimizagdo
representado pela a expressdo 8 [42].

1
minimizar - || w ||* ®)
wb 2

F. Random Forest

Random Forest ¢ um método de classificag@o inicialmente
introduzido em 2001 [43]. As Random Forests podem ser
utilizadas tanto para tarefas de classificacdo quanto para re-
gressdo, da mesma forma, os dados de entrada podem ser
categdricos e continuos, 0 que ndo acontece na maioria dos
demais algoritmos de classificagdo. Na sua época de criagao,
o método se mostrou favordvel quando comparado a outras
opg¢des do mesmo periodo e apresentando um ruido menor. Do
inglés, seu nome pode ser traduzido para “drvores aleatdrias”
e, como o0 nome sugere, este algoritmo se dd por um conjunto
de arvores de regressao (ou decisido) dependentes de um vetor
de variaveis aleatorias [44].

As arvores de regressdo utilizadas no modelo Random
Forest separam o espaco de predicdo com uma sequéncia de
particdes bindrias, cada uma ligada a uma varidvel especifica.
O né raiz da arvore consiste da totalidade do espaco de estados
e 0s nds que ndo possuem biparticdes sdo chamados de “nds
terminais”. Cada né nio terminal se biparticiona em dois nés
(visualmente, tendo um para a esquerda e um para a direita), de
acordo com o valor de uma das varidveis de predi¢dao. Quando
uma das varidveis de predicdo é continua, é determinado
um ponto espécifico de biparti¢do, dependendo se o valor
da medi¢do for maior ou menor que o ponto de biparti¢do,
este ird para o n6 da esquerda ou da direita. Cada biparticao
¢ determinada ao se considerar todas as possibilidades para
aquele né e escolhendo a melhor op¢do seguindo um certo
critério pré-estabelecido. [44]

Um exemplo de seu funcionamento pode ser visualizado
na Fig. 9, na qual o conjunto de amostras foi particionado
em 4 subgrupos para a classificagdo de 3 grupos [45]. Neste,
o no raiz ¢ o que depende do valor de X5, os dois pontos
dependentes do valor de X; s@o nds nao terminais e o0 conjunto
possui no total 4 nds terminais. Percebe-se também que os
pontos de biparticio neste caso sdo determinados por varidveis
continuas.

As Random Forests se mostram especialmente adequadas
para problemas que dependem de um grande numero de
varaveis. Tal situagdo estd cada vez mais comum, conside-
rando a crescente capacidade de coletar e armazenar grandes
volumes de dados. Para estes tipos de problemas, os metddos
classicos de classificacdo costumam ficar sobrecarregados pelo
grande volume de varidveis e isto acerreta em uma perda de
performance [46].

G. Avaliagdo da Performance dos Algoritmos de Classifica¢do

Apés o treinamento do modelo, se faz necessdria a utilizagao
de dados com rétulos pré-conhecidos para validagdo deste e
também para uma comparagdo com outros modelos. Para um
problema bindrio, como o apresentado neste artigo, existem
duas possibilidades tanto para a classificacdo gerada pelo
algoritmo quanto para a classificagdo real: 0 ou 1 (ou positivo
e negativo). [47] [48].

A matriz de confusdo é um dos métodos mais comuns de
verificacdo da qualidade da classificacdo do modelo. As quatro
possibilidades de combinag@o para a matriz de confusdo em



Figura 9. Tlustragdo de Arvore de Decisdo. Particdes do espaco (a) e estrutura
da arvore de decisido (b).Extraido de LOH, W [45]
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um problema bindrio podem ser vistas na Fig. 10. Caso o
resultado da classificag@o e o valor real do dado sejam posi-
tivos, este serd considerado como um verdadeiro positivo ou
TP. Caso ambos sejam negativos, este serd considerado como
um verdadeiro negativo ou TN. As classificacdes errdneas
possiveis seriam um valor negativo classificado como positivo
(erro tipo I ou alarme falso), recebendo a nomenclatura de FP,
e um valor positivo classificado como negativo (erro tipo II)
que recebe o nome de FN [47] [48].

O método empirico mais comum para se calcular a quali-
dade de um modelo € a acurdcia. Este ndo foca em nenhuma
classe em especifico e pode ser considerada uma forma
generalista de comparar algoritmos. O seu céclulo pode ser
encontrado na Equagdo 9. Em situagdes de classificacdes em
que o resultado correto da predicdo de uma classe é de maior
interesse que o resultado das demais, costuma se utilizar como
métrica a precisdo, recall e F-medida. Os célculos para estas
métricas estdo respectivamente representados nas Equacdes 10,
11 e 12 [48]. Nas equacdes apresentadas, a classe de maior
interesse para a classificacdo foi a positiva, caso o interesse

Figura 10. Contagem de Registros Tipo e Status da Matéria no Histérico,
adaptado de THARWAT, A. [47]
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esteja em se predizer a classe negativa, o valor de TP devera
ser substituido por TN.

, TP+TN
A = TP L FP+ FN+ TN ®
precisao = 7TPT+PFP (10)
recall = 7TPZPFN (11)
F— medida — (8% + 1) * precisao * recall (12)

B2 % precisao + recall
H. Educational Data Mining e Learning Analytics

Com o crescimento da utilizagdo de recursos de e-learning
e da manuten¢do de bases de dados virtuais com informacdes
dos alunos, tem havido um aumento no volume de dados
relativos a educag@o. Esta situacdo traz a necessidade de
utilizacdo de ferramentas para o tratamento destes dados e
geracdo de conhecimento a partir destes que possam beneficiar
os alunos [49].

A partir disto, tem-se visto recentemente um crescimento
na ado¢@o de processos de Data Mining para extragdo de
informacdes relevantes a partir de dados educacionais. Tal
processo recebe o nome de Educational Data Mining ou EDM.
De acordo com o site da comunidade de EDM [50], esta é uma:

disciplina emergente, preocupada em desenvolver métodos
para explorar os dados unicos e cada vez em maior escala
que vém de ambientes educacionais e usar esses métodos
para compreender melhor os alunos e os ambientes em que

eles aprendem. [50]

Entre as diversas técnicas de EDM utilizadas, se destacam
a associacdo, classificagdo, clusterizagdo, busca de padrdes e



regressoes. A utilizacdo de tais técnicas trouxe uma alteragao
na forma como pesquisadores educacionais e institui¢des de
ensino tem tomado decisdes. Entre as diversas atitudes que
a instituicdo de ensino pode tomar com base nesses dados
inclui-se oferecer um suporte individual para o aluno que
estd com dificuldade [51] ou rever curriculo e ferramentas de
ensino utilizadas para melhorar a atencdo e engajamento dos
estudantes.

Uma drea correlacionada que t€ém visto 0 mesmo cresci-
mento € a de Learning Analytics (LA), a qual pode ser definida
como:

Uma variedade de ferramentas coletoras de dados e
técnicas analiticas para estudar o engajamento, desempenho
e progresso dos alunos com o objetivo de usar o que ¢
aprendido para revisar curriculo, ensinamento e avaliagdo

em tempo real [52].

Ambas as dreas de EDM e LA podem ser definidas como a
combinag¢do de 3 dreas, conforme mostrado na Fig. 11: ciéncia
da computagdo, educacdo e estatistica [49].

Figura 11. Principais dreas de conhecimento relacionadas a EDM e LA.
Adaptado de ROMERO, C. [49]
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1. Estado da Arte

Em 2020, Rastrollo-Guerrero et al. [25] fizeram um estudo
extensivo utilizando 64 artigos diferentes de algoritmos de
Machine Learning para predi¢do de comportamento de alunos.
Foram considerados majoritariamente artigos recentes, sendo
que 90% dos que foram selecionados foram publicados nos 6
anos precedentes a escrita do mesmo. Foi relatado que hd uma
forte tendéncia na predi¢do da performance de alunos no nivel
universitario, jd que 70% dos artigos estudados se focam nesta
etapa estudantil. Também ¢é relatado que a técnica mais comum
para predi¢do de performance estudantil é a de aprendizado
supervisionado, uma vez que as técnicas de aprendizado ndo
supervisionado ndo tem mostrado bons resultados no setor
de EDM. Entre as técnicas de aprendizado supervisionado, o
SVM ¢ algoritmo mais utilizado, seguido de Decision Trees,
Naive Bayes e Random Forests. As redes Neurais Artificiais

foram menos utilizadas, porém apresentaram uma grande
precisdo em suas predigdes.

Em 2017, Coelho et al. [53] publicaram um estudo a cerca
da utilizacdo de Deep Neural Networks em EDM, alegando
a falta de estudos realizados neste tema na ultima década.
Acredita-se que tal fendmono se deve a preferéncia da co-
munidade de Educational Data Mining por algoritmos mais
conservadores [54]. Outro ponto negativo levantado pelos au-
tores foi a dificuldade na interpretacdo dos resultados. Porém,
os surpreendentes resultados positivos dos modelos de DNNs
parecem compensar essa desvantagem.

Por fim, em 2020, Alyahian et. al [55] fizeram um estudo
relativo as melhores praticas encontradas em artigos recentes
sobre o tema. O escopo da andlise foi de artigos publicados
nos ultimos 5 anos, devido a grande popularidade do tema de
EDM. Entre as melhores praticas estdo a remogdo de outliers,
o preenchimento ou dele¢@o de dados faltantes, balanceamento
de classes e selecao de atributos. O artigo cita que, quando
ndo tratado, o problema de dados faltantes costuma impactar
negativamente algoritmos de SVM e Redes Neurais, porém
ndo costuma ter o mesmo resultado negativo para Random
Forests.

O trabalho também cita os atributos mais populares que
tiveram a maior taxa na determinacdo do sucesso de um
estudantes. Entre os atributos que foram listados como sendo
os mais relevantes para a predicao de sucesso estudantil estdo:
género, matéria, periodo e tipo de programa. Muitos algorit-
mos tém usado também de dados coletados por plataformas
online de aprendizado, como o tempo total dispendido na
visualizagdo de material e nimero de acessos ao sistema
virtual de ensino disponibilizado pela institui¢do. [55]

III. MATERIAIS E METODOS

Nesta secdo hd a descricdo do método utilizado para
detec¢do preliminar de reprovagdes de alunos. Na secdo A
s@o descritas as bases de dados utilizadas. Nas secdes B e C,
sdo discutidos os pré-processamentos realizados nas bases de
alunos e de notas, respectivamente. Na secdo D é mostrado
como os dados faltantes foram tratados e na se¢do E como
foi lidado com o desbalanceamento entre as classes. A se¢ao
F descreve os primeiros modelos de classificacdo testados,
utilizando apenas dados de nota e frequéncia Ja a secdo G
descreve o segundo conjunto de modelos utilizados, os quais
fizeram uso dos dados socioecondmicos dos alunos. Por fim,
a secdo H descreve os métodos utilizados para avaliag@o e
comparacgdo entre os modelos.

A. Descrig¢do das Bases de Dados

Para o presente trabalho foram utilizadas bases de dados
fornecidas pela Universidade Federal do Parana (UFPR) con-
tendo dados anonimizados de alunos do curso de Tecnologia
em Andlise e Desenvolvimento de Sistemas. A descri¢do
de cada uma das bases pode ser encontrada na Tabela I,
sendo que todos podem ser conectadas por uma chave em
comum denominada ID Aluno. As bases contam com dados
de 583 alunos que cursaram 127 disciplinas diferentes, obtendo



18.857 resultados finais diferentes. Tais dados foram coletados
entre os anos de 2012 e 2020. As Tabelas II, III e IV mostram
com detalhes os atributos presentes em cada uma das bases
fornecidas, bem como os tipos destes atributos.

Tabela 1
BASES DE DADOS UTILIZADAS
N°  Tabela N° de Dados
1 Alunos 583
2 Histérico 18.857
3 Integralizacdo 583

B. Pré-processamento da Base de Notas

Da base de dados de histérico, as colunas 4 e 6 sdo
redundantes, portanto optou-se em retirar a coluna 4 da Tabela
111

No primeiro modelo criado, foi utilizado apenas o histérico
do aluno para prever uma possivel reprovacdo. A coluna 13,
denominada “Tipo” se refere a forma como a disciplina foi
cursada. Na Fig. 12 € possivel ver a distribuicdo dos dados
presentes nesta coluna. Um aluno cursando uma matéria de
forma regular (denominado na base como tipo “Turma”) se
matricula para cursar a disciplina na faculdade na qual esta
matriculado e no semestre esperado e pode ter quatro possiveis
resultados. O resultado positivo esperado é que o aluno seja
aprovado, o que acontece com 63,0% dos alunos que cursam
uma disciplina pelo tipo “Turma”. Como resultado negativo,
existem 3 opgdes possiveis: o aluno pode cancelar a sua
matricula na materia, o aluno pode ser repovado por nota ou
ele pode ser reprovado por frequéncia ao ndo comparecer as
aulas da disciplina.

Situacdes de equivaléncia (o aluno cursou outra disci-
plina que possui um curriculo semelhante), adiantamento (o
aluno realiza uma prova para comprovar conhecimento prévio
na disciplina, seja através do trabalho ou outros cursos) e
aproveitamento (o aluno realiza uma prova para comprovar
conhecimento na disciplina, sendo que este ja havia sido re-
provado nela anteriormente) podem gerar resultados positivos,
de aprovacdo, ou negativos, de reprovacdo. Tais possiveis
resultados ja se encontram discriminados na base utilizada.
Por fim, um aluno que realiza um trancamento, decide por
suspender a sua matricula por prazo pré-determinado dentro
da sua universidade. Tal situag@o caracteriza-se como um
resultado negativo e este deve ser igualmente predito.

Ja na Fig. 13 € possivel ver as médias de nota e frequéncia,
a fim de se identificar possiveis inconsisténcias nos dados.

Pode-se notar que 96,1% dos dados registrados sdo de
alunos que cursaram a matéria de forma regular. Entre os
demais, é possivel perceber que as matérias cursadas como
adiantamento possuem valores de frequéncia inconsistentes,
0o mesmo se dd para aproveitamento, mobilidade, sem turma
e trancamento. A partir disso, considera-se a eliminagdo dos
dados dessas categorias.

Além disso, foi realizada uma simplificac@o das classes pre-
sentes na coluna “Status”. Reprovado por nota, reprovado por

Tabela II
ATRIBUTOS DA BASE DE DADO DE ALUNOS

N°  Atributo Tipo

1 ID Aluno Numérico
2 Altas habilidade/Superdotacdo (Sim/Nio) Categorico
3 Ano conclusdo (Ensino médio) Numérico
4 Ano Evasdo Numérico
5 Ano Ingresso Curriculo Numérico
6 Ano Ingresso Curso Numérico
7 Ano Versao Curriculo (2009 ou 2017) Categérico
8 CH Curriculo - Total Numérico
9 CH Integralizada + Matriculada Numérico
10 CH Integralizada - AF Numérico
11 CH Integralizada - Obrigatdria Numérico
12 CH Integralizada - Optativa Numérico
13 CH Integralizada - Total Numérico
14 CH Integralizada - Total (%) Numérico
15 CH Matriculada Numérico
16 Cidade Nascimento Categorico
17 Comunidade Indigena Categorico
18  Comunidade quilombola e estado Categorico
19  Cota Categorico
20  Curso Categérico
21 Data Conclusdo Data

22 Data de Colagdo Data

23 Data Exp. Diploma Data

24 Data Matricula Data

25  Distirbio ou disfungdo de aprendizagem Categorico
26 Enade (Regular/Ndo Regular) Categérico
27  Estado Nascimento Categorico
28  Forma de evasdo Categorico
29  Forma de Ingresso Categorico
30  Grau Categorico
31  Habilitagdo Categorico
32 Indigena (Sim/Nao) Categdrico
33 IRA Numérico
34 Matriculado (Sim/Nao) Numérico

35  Migrante, Refugiado, Apatrida ou Portador de visto hu-  Categérico
manitario (Sim/Nio)

36 NSC Numérico
37  Pais Nascimento Categorico
38  Periodo atual Numérico
39  Periodo evasdo Numérico
40  Periodo Ingresso Numérico
41 Quilombola (Sim/Nao) Categorico
42 Raca/Cor (Preta/Parda/Amarela/Branca/Ndo Informado) Categorico
43 Reprovagdes por frequéncia Numérico
44 Reprovagdes por nota Numérico

45 Situac@o (Registro Ativo /Conclusao Formatura /Tranca-  Categérico
mento /Evasao)

46 Solicitou Matricula (Sim/N#o) Categorico
47  Surdo ou surda - usuario de Libras (Sim/N&o) Categorico
48  Tipo de Deficiéncia Categérico
49  Transtorno do Espectro Autista Categorico
50  Turno (Noturno/Vespertino) Categorico
51  Versao do Curriculo Categorico

frequéncia e cancelado foram agrupados na classe reprovado,
juntamente com os dados de trancamento.

C. Pré-processamento da base de alunos

Dos dados recebidos, todos os alunos cursam o grau
tecnolégico de “Andlise e Desenvolvimento de Sistemas”.
Além disso, ndo foi identificado nenhum aluno proveniente de
comunidade indigena ou quilombola, como também, durante
o periodo analisado, nenhum aluno apresentava nenhum tipo
de deficéncia. Dado estes fatos, as colunas 17, 18, 20, 30, 31,
41, 47, 48 e 49 foram retiradas da base de dados de alunos.



Tabela IIT
ATRIBUTOS DA BASE DE DADOS DE HISTORICO

N°  Atributo Tipo

1 Id Aluno Numérico
2 Ano Numérico
3 CH Numérico
4 Cédigo Categdrico
5 Curriculo (Sim/Nio) Categorico
6 Disciplina Categorico
7 Frequéncia Numérico
8 Natureza (Obrigatéria/Optativa)  Categérico
9 Nota Numérico
10 Observagdo Categdrico
11 Periodo Categorico
12 Status Categorico
13 Tipo Categorico

Tabela IV
ATRIBUTOS DA BASE DE DADOS DE INTEGRALIZAGCAO

N°  Atributo Tipo

1 Id Aluno Numérico
2 Cédigo SIE Categorico
3 Curriculo Categorico
4 Integralizado (Sim/Nao) Categérico
5 IRA Numérico
6 Jubilamento Categorico
7 Matriculado Categorico
8 NSC Numérico
9 Periodo atual Numérico
10 Status Categérico
11 Tempo universidade Numérico

12 Turno (Noturno/Vespertino)  Categdrico

Figura 12. Contagem de Registros Tipo e Status da Matéria no Histérico

Registros

Tipo Status
TURMA Aprovado 9517
Matriculado 3018
Cancelado 2119
Reprovado por nota 1811
Reprovado por frequéncia 1656
EQUIVALENCIA Aprovado 435
TRANCAMENTO - 111
ADIANTAMENTO Aprovado 70
APROVEITAMENTO Reprovado 66
Aprovado 43
SEM_TURMA Aprovado 6
ADIANTAMENTO Reprovado 4
MOBILIDADE - 1

Além disso, entende-se que os dados das colunas 9 e 13 podem

Figura 13. Registros de Nota e Frequéncia por Tipo e Status da Matéria no
Histérico

Frequéncia Nota

Tipo Status
ADIANTAMENTO Aprovado 4.285714 80.385712
Reprovado 0.000000 18.750000
APROVEITAMENTO Aprovado 0.000000 62.302326
Reprovado 0.000000 18.545454
EQUIVALENCIA Aprovado 0.689655 0.822989
MOBILIDADE - NaN NaN
SEM_TURMA Aprovado 98.833336 18.333334
TRANCAMENTO - NaN NaN
TURMA Aprovado 93.286644 79.480614
Cancelado 13.784804 0.371874
Matriculado 1.346587  0.172962
Reprovado por frequéncia  31.068237  5.959541
Reprovado por nota 89.393707 20.765324

ser inferidos a partir das demais e, para evitar redundancias,
estas foram removidas da base também. Por fim, a Tabela
IV contém uma breve descricdo dos dados de integralizagao.
Nesta, como nenhum dos alunos apresentou jubilamento no
periodo analisado, a coluna 6 foi retirada.

Deve-se ressaltar que houve uma mudanca na grade curri-
cular em 2017. As colunas 7 e 51 da Tabela II e 3 da Tabela
IV identificam os alunos que cursam a versdao curricular de
2017 ou a anterior, de 2009. Alguns acronimos especificos
utilizados nestas bases foram: CH, que significa Carga Hordria,
IRA, que significa Indice de Rendimento Académico e NSC
que significa Nimero de Semestres Cursados.

Foi feito um pré-processamento da base de alunos, ve-
rificando os dados presentes em algumas das colunas para
entender a sua relevancia e distribuigao.

As primeiras colunas a serem exploradas foram as de
pais, estado e cidade de nascimento. O objetivo nesse caso
foi verificar a quantidade e representatividade das categorias
existentes, a fim de averiguar uma possivel simplica¢do das
mesmas.

Na Fig. 14 € possivel visualizar a quantidade de alunos por
pais de nascimento. Com isso, percebe-se que cerca de 89,7%
dos alunos se declararam como brasileiros e que cerca de 9,6%
dos alunos ndo possuem essa informacdo preenchida. Como
uma quantidade inferior a 1% dos alunos € nascido fora do
Brasil, esses dados foram agrupados em uma tnica categoria
intitulada de ”Outros”.

Na Fig. 15 é possivel visualizar a quantidade de alunos
por estado de nascimento. 68,8% dos alunos se declararam
nascidos no estado do Parana, 10,3% estido com dados faltantes
e os outros 20,9% estao distribuidos entre 18 estados. A fim
de simplificar os dados e trazer andlises relevantes, os estados
foram agrupados nas regides Norte, Nordeste, Sul, Sudeste



Figura 14. Registros de Alunos por Pais de Nascimento

Registros

Pais Nascimento
BRASIL 523
- 56
ANGOLA 1
COLOMEIA 1
HAITI 1
VENEZUELA 1

e Centro-Oeste, além do estado do Parand, que foi mantido
separado.

Na Fig. 16 € possivel visualizar a quantidade de alunos dis-
tribuidos por cidade de nascimento. Neste caso, tem-se 53,0%
dos alunos nascidos em Curitiba, 8,6% de dados faltantes e
0 38,4% restante distribuido em 137 cidades diferentes. A
fim de simplicag¢@o e facilitagdo da andlise, os dados foram
agrupados em capitais e cidades do interior dos estados. As
excecdes foram Curitiba e a regido metropolitana de Curitiba
(RMC) que foram separadas devido a sua grande quantidade
de registros.

Além dos dados geogréficos, foi explorada a coluna 29,
relativa a forma de ingresso. Na Fig. 17 € possivel ver as
diferentes formas de ingresso dos alunos. Uma vez que 89,9%
dos alunos ingressaram no curso através do vestibular ou do
ENEM, optou-se por reunir as demais op¢des em uma Unica
categoria intitulada ”Outros”.

D. Limpeza de Dados Faltantes

Como foi possivel visualizar nas Fig. 14, Fig. 15 e Fig.
16, existe uma quantidade considerdvel de dados faltantes no
base. Entre outras colunas, uma que chama a atengdo pela
quantidade dados ausentes € a 42, relativa a Raca/Cor dos
estudantes. Na Fig. 18, pode ser visualizado que cerca de
51,1% dos alunos nio tem a etnia declarada.

A fun¢io MICE da biblioteca Fancyimput' consegue lidar
apenas com dados numéricos faltantes. Como os principais
dados faltantes se encontravam nas varidveis categdricas, a
falta de resposta foi mantida como uma categoria separada
das demais.

E. Balanceamento de Classes

Na Fig. 19 tem-se a distribuicao dos dados de histérico pela
classe agrupada. E possivel perceber uma maior incidéncia
de alunos aprovados do que reprovados. Por esse motivo,
foi necessdria uma sobreamostragem dos dados de alunos

IBiblioteca que conta com variedade de diferentes algoritmos
de imputacdo. Mais detalhes e documentacdo disponiveis em
https://pypi.org/project/fancyimpute/

Figura 15. Registros de Alunos por Estado de Nascimento

Registros

Estado Nascimento
Parana 401
- 60
Sao Paulo 58
Santa Catarina 22
Rio de Janeiro 7
Rio Grande do Sul 7
Ronddnia 5
Mato Grosso do Sul 5
Bahia 2
Pernambuco 2
Paraiba 2
Minas Gerais 2
Mato Grosso 2
Distrito Federal 2
Ceara 1
Amazonas 1
Rio Grande do Norte 1
Maranhéo 1
Espirito Santo 1
Tocantins 1

reprovados utilizando a funcdo SMOTE presente na biblioteca
imblearn’. do Python.

Na Fig. 20 € possivel visualizar a mudanca na distribui¢ao
dos dados apés a aplicagdo da funcdo SMOTE. Houve um
aumento de 78% na quantidade de entradas para reprovagoes.

F. Andlise por Nota e Frequéncia

A primeira andlise de classificacdo foi feita utilizando
somente os dados de histérico do aluno, contidos na Tabela
III. A cada uma das linhas de dados foram adicionadas as
disciplinas anteriores cursadas pelo aluno e as respectivas
notas e frequéncias de cada uma. As varidveis categdricas
“Disciplina”, “Natureza”, “Periodo” e “Observacdo” foram
transformadas em varidveis dummy. Os valores de nota e

2Biblioteca focada em lidar com problemas de desbalanceamento de
classes. Mais detalhes e documentacdo disponiveis em https://imbalanced-
learn.org/stable/index.html



Figura 16. Registros de Alunos por Cidade de Nascimento

Registros

Cidade Nascimento
Curitiba 309
- 50
Séo Paulo 20
S&o José dos Pinhais 1
Registro 10
Guajara-Mirim 1
Goioeré 1
Garga 1
Fraiburgo 1
haiti 1

139 rows x 1 columns

Figura 17. Registros de Alunos por Forma de Ingresso

Registros

Forma de Ingresso
Vestibular 441
ENEM 83
Reopgao 32
Mudanga de Turno 10
Aproveitamento Curso Superior 7
Refugiado 3
Transferéncia Provar 3
Mudanga de Curriculo 1
Processo Seletivo 1
Reintegracéao 1
Transferéncia Ex-Oficio 1

de frequéncia da disciplina vigente foram retirados pois
entende-se que tais dados ndo estardo disponiveis no momento
da aplicacdo do algoritmo. Por fim, foi retirada a coluna
“id_aluno” para que esta ndo interfira na relevancia dos demais
parametros. A partir disso, foi realizada uma classificagao
entre aprovados e reprovados pelas técnicas de SVM , Deep

Figura 18. Registros de Alunos por Raca/Cor Autodeclarada

Registros

Raga/Cor
Né&o Informado 286
Branca 215
Parda 49
Preta 13
0 12
Amarela 8

Figura 19. Balanceamento dos Status dos Alunos

count

Matriculado

Aprovado

Reprovado
Status

Learning e Random Forest.

O SVM foi aplicado através do classificador previamente
disponibilizado na bibliteca sklearn®. Como pardmetros para
o odelo, foi o utilizado o kernel Radial Basis Function (RBF)
e random state igual a 1.

Ja o Deep Learning foi implementado utilizando os c6digos
presentes na biblioteca tensorflow*. Este contou com oito
camadas, sendo a primeira camada de input, que recebe um
dado de entrada com 431 dimensdes. A segunda camada, de
Flatten foi posta para transformar o dado de entrada em uma
arrray bidimensional. A terceira camada densa contou com a
fungao de ativacao sigmodide. A quinta e sexta camadas densas
contaram com a fun¢do de ativacdo ReLU A oitava camada
tem a fun¢do de ativacio softmax. A quarta e sétima camadas
sdo de dropout, para evitar o overfitting. O modelo contou com
o otimizador Adam, funcdo de perda de sparse categorical

3Biblioteca que conta com dezenas de algoritmos e modelos de Ma-
chine Learning. Mais detalhes e documentag@o disponiveis em https://scikit-
learn.org/stable/

4Biblioteca de cédigo aberto para Machine Learning. Mais detalhes e
documentacdo disponiveis em https://www.tensorflow.org/?hl=pt-br



Figura 20. Distribui¢do do status dos dados utilizados no modelo. a) Totali-
dade dos dados de teste e de treino antes da aplicacdo do balanceamento de
classes. b) Distribui¢ao dos dados de treino apds a aplicagdo do balanceamento
entre as classes,

a) 10000 4
8000 -
6000 -
4000 -

2000 -

aprovado

reprovado

b)

8000 4
6000 -
4000

2000 4

aprovado

reprovado

crossentropy e foi treinada em 30 épocas. O sumdrio do
modelo pode ser encontrado na Fig. 21

Figura 21. Modelo Deep Learning

Layer (type) Output Shape Param #
input_1 (InputLayer) [(None, 431)] 2] T
flatten (Flatten) (Mone, 431) 2]

dense (Dense) (MNone, 256) 118592
dropout (Dropout) (Mone, 256) <}

dense 1 (Dense) (None, 128) 32896
dense 2 (Dense) (None, 128) 16512
dropout_1 (Dropout) (None, 128) [}

dense_3 (Dense) (None, 64) 8256

Total params: 168,256
Trainable params: 168,256
Non-trainable params: @

Por fim, o modelo de Random Forest foi aplicado através

do classificador presente na biblioteca sklearn. O nimero
n_estimators, relativo ao numero de arvore, foi 100.

G. Andlise por Nota, Frequéncia e Dados Sociodemogrdficos

A segunda andlise foi feita com a adi¢do de dados socio-
demograficos, conforme presentes na Tabela II. Nesta analise,
além das colunas ja supracitadas, foram retiradas também as
colunas “Ano evasio”, “Data Conclusao”, “Data de Colacao”,
“Data Exp. Diploma”, “Data Matricula”, “Forma de evasao” e
“Periodo evasdo”, uma vezes que estas ndo seriam relevantes
para uma andlise relativa a uma eventual reprova¢do ou nao
em determinada disciplina. Apds a adicdo destes dados, foram
executados os algoritmos de classificacio por SVM, Deep
Learning e Random Forest exatamente como na primeira
andlise.

O modelo de Deep Learning foi mantido semelhante ao da
primeira andlise, sendo que as dimensdes dos dados de entrada
e o numero total de parametros foram atualizados de acordo.
Este encontra-se na Fig. 22

Figura 22. Modelo Deep Learning para a Andlise por Nota, Frequéncia e
Dados Sociodemogrificos

Layer (type) output Shape Param #
input_3 (InputLayer) [(none, 51@)] 2] T
flatten_2 (Flatten) (None, 510) 2]

dense_6 (Dense) (None, 256) 130816
dropout_4 (Dropout) (None, 256) 2]

dense_7 (Dense) (None, 128) 32896
dense_8 (Dense) (None, 128) 16512
dropout_5 (Dropout) (None, 128) 2]

dense_9 (Dense) (None, 64) 8256

Total params: 188,480
Trainable params: 188,480
Non-trainable params: @

H. Avalia¢do dos Modelos

Para a avaliacdo da qualidade dos modelos, foi utilizada
a matriz de confusdo e dados de acurdcia, precisdo, recall e
fl-score. Para a criagcdo da matriz de confusao foi utilizada a
biblioteca seaborn® em conjunto com sklearn e matplotlib®.

1. Andlises dos Falsos Positivos e Falsos Negativos

Ap0s ser determinado qual o melhor modelo para a tarefa
em questao, foi feita uma andlise mais minuciosa a cerca quais
foram os pardmetros mais comuns que leveram a algoritmo
a se equivocar no resultado final. A partir disso, é possivel

SBiblioteca focada em visuliza¢do de dados estatisticos. Mais detalhes e
documentagdo disponiveis em https://seaborn.pydata.org/

SBiblioteca focado na criagio de imagens estéticas, animadas ou interativas.
Mais detalhes e documentagdo disponiveis em https://matplotlib.org/



supor quais sdo informagdes que mais contribuem para a
classificacdo de um aluno como possivel reprovacdo em uma
matéria.

Dada a caracteristica social do problema, tal andlise se
mostra de grande relevacia para que se possa entender quais
seriam as possiveis causas raizes que levariam um aluno a ter
um risco maior de reprovag@o que outro. A partir da descoberta
destas possiveis causas raizes, seria entdo possivel encontrar
formas de se trabalhar e mitigar o problema.

IV. RESULTADOS E DISCUSSOES

Para que se tornasse possivel uma predicdo de uma eventual
reprovagdo por parte de um aluno, foram realizados alguns
experiementos utilizando diferentes algoritmos. Com o auxilio
da linguagem de programagdo Python e do ambiente de
desenvolvimento Google Colab, foram testados os algoritmos
de SVM, Deep Learning e Random Forest em dois contextos
diferentes: considerando apenas os dados de histérico (como
nota e frequéncia de disclinas cursadas em semestres anterio-
res) e utilizando estas mesmas informagdes em conjunto com
dados socioecondmicos dos alunos. Os algoritmos utilizados
foram nomeados como:

o SVM_hist: predicdo de aprovagdo baseado em dados de
historico com a utilizacdo de SVM;

o DL_hist: predicdo de aprovagcdo baseado em dados de
histérico com a utilizacdo de Deep Learning;

o RF_hist: predicdo de aprovacdo baseado em dados de
histérico com a utilizagdo de Random Forest;

o SVM_soc: predicdo de aprovagdo baseado em dados de
histérico e dados socioecondmicos com a utilizagdo de
SVM;

o DL_soc: predicdo de aprovacdo baseado em dados de
historico e dados socioecondmicos com a utilizagdo de
Deep Learning;

o RF_soc: predicdo de aprovacdo baseado em dados de
histérico e dados socioecondmicos com a utilizagdo de
Random Forest.

A. Andlise por Nota e Frequéncia

A base original foi dividida em 90% para treino e 10%
para testes. A base de dados de teste contava com 1.573
entradas enquanto a base de treino tinha 14.154 entradas.
Ap6s da aplicag@o de oversampling, a base de treino passou a
ter 18.124 entradas. A partir das transformagdes comentadas
anteriormente, a base passou a ter 431 colunas de dados de
histérico de um aluno em disciplinas anteriores a qual foi
realizada a predigdo.

A matriz de confusdo para o modelo SVM_hist pode ser
visualizada na Fig. 23. Em todas as matrizes de confusdo
apresentadas neste trabalho, o eixo das ordenadas representa
os valores reais, sendo 0 reprovagdo e 1 aprovacao e o eixo das
abcissas representa os valores preditos. Neste caso, o modelo
j& conta com uma capacidade de predi¢do razodvel, uma
vez que hd uma incidéncia maior de valores classificados de
forma correta do que de forma erronea. No modelo € possivel

perceber uma melhor precisdo e recall para aprovagdes do que
para reprovacdes.

Figura 23. Matriz de confus@o para o preditor de nota com SVM
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- 500
- 400
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Na Tabela V € possivel ver os valores de acuricia, precisdo,
recall e fl-score para um melhor entendimento dos detalhes
do modelo.

Tabela V
RESULTADOS DO PREDITOR DE NOTA COM SVM
precisdo  recall  fl-score  suporte
0 0.55 0.59 0.57 564
1 0.76 0.72 0.74 1009
acurdcia 0.68 1573
média macro 0.65 0.66 0.66 1573
média ponderada  0.68 0.68 0.68 1573

A classificacdo com Deep Learning, chamada de modelo
DL _hist, demonstrou uma tendéncia menor de acertar o re-
sultado da predicdo e também apresentou uma incidéncia
maior de falsos negativos. Por outro lado, o algoritmo teve
uma tendéncia maior de acertar uma reprovagdo, dado o
baixo percentual de falsos positivos. O resultado da matriz
de confusdo pode ser visualizado na Fig. 24 e a nomenclatura
¢ a mesma da matriz de confusdo mostrada anteriormente.

Na Tabela VI € possivel ver os valores de precisdo, recall
e fl-score.

Por fim, na andlise com utilizacdo de Random Forest,
entitulada RF_hist, foi possivel notar uma melhora consistente
na predi¢do, tendo uma redug@o nos valores preditos errone-
amente (falsos positivos e falsos negativos) e um aumento
das predi¢des corretas (verdadeiros positivos e verdadeiros



Figura 24. Matriz de confusdo para o preditor de nota com Deep Learning

Tabela VI
RESULTADOS DO PREDITOR DE NOTA COM Deep Learning

precisdo  recall ~ fl-score  suporte
0 0.53 0.65 0.59 564
1 0.78 0.68 0.72 1009
acurdcia 0.67 1573
média macro 0.65 0.67 0.66 1573
média ponderada  0.69 0.67 0.67 1573

negativos). Sua matriz de confusdo pode ser visualizada na
Fig. 25

Na Tabela VII € possivel ver os valores de precisao, recall
e fl-score. Como dito anteriormente, este algoritmo atinge
melhores resultados que o SVM_hist e o DL_hist em todas
as instancias.

Tabela VII

RESULTADOS DO PREDITOR DE NOTA COM Random Forest

precisao  recall ~ fl-score  suporte
0 0.63 0.67 0.65 564
1 0.81 0.78 0.79 1009
acuracia 0.74 1573
média macro 0.72 0.72 0.72 1573
média ponderada  0.74 0.74 0.74 1573

B. Andlise por Nota, Frequéncia e Dados Sociodemogrdficos

A base foi dividida da mesma forma que a base anterior,
sendo que a principal diferenca é que neste caso ela contava
com 89 colunas adicionais de dados sociodemogréficos, tota-
lizando 510 colunas. A classificacdo foi feita utilizando-se de
todos os dados presentes nas bases de histérico e de alunos,

Figura 25.

Matriz de confusdo para o preditor de nota com Random Forest
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com excec¢do daqueles que foram retirados conforme discutido
na sec¢ao III.

Ao se executar o novo modelo de dados com o algoritmo
de SVM, foi possivel perceber que os resultados se mostraram
muito semelhantes aos alcancados pelo SVM_hist, sendo que
o modelo com mais colunas apresentou uma pequena redugdo
em sua capacidade de predi¢do. Isso indica que provavelmente
os dados de histérico sdo os mais relevantes para a realizagdo
da predicdo para este modelo. O resultado da matriz de
confusdo para o o modelo SVM_soc pode ser encontrado na
Fig. 26.

Na Tabela VIII € possivel ver os valores de acuricia,
precisdo, recall e fl-score.

Tabela VIII
RESULTADOS DO PREDITOR DE NOTA COM DADOS SOCIODEMOGRAFICOS
USANDO SVM

precisio  recall  fl-score  suporte
0 0.54 0.59 0.57 564
1 0.76 0.72 0.74 1009
acurdcia 0.67 1573
média macro 0.65 0.66 0.65 1573
média ponderada  0.68 0.67 0.68 1573

Foi entdo realizada a mesma andlise com a totalidade
da base de dados de alunos, porém desta vez utilizando o
algoritmo de Deep Learning, intitulado como modelo DL_soc.
Neste caso, houve uma melhora significativa em todos os
resultados do modelo, tendo como tnica exce¢do 0 aumento
no nimero de falsos positivos. Sua matriz de confusdo pode
ser visualizada na Fig. 27.



Figura 26. Matriz de confusdo para o preditor de nota com dados sociode-
mogréficos usando SVM
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Figura 27. Matriz de confusdo para o preditor de nota com dados sociode-
mogréficos usando Deep Learning
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A Tabela IX contém os dados de acurdria, precisdo, recall
e fl-score deste modelo. Este modelo apresentou valores
de acuraria e precisdo da classe 0 melhores que o modelo
SVM_soc, principalmente pela reducdo de falsos negativos,

porém teve uma penalidade no recall da classe 0.

Tabela IX
RESULTADOS DO PREDITOR DE NOTA COM DADOS SOCIODEMOGRAFICOS
USANDO Deep Learning

precisdo  recall  fl-score  suporte
0 0.56 0.56 0.56 564
1 0.75 0.76 0.76 1009
acurdcia 0.69 1573
média macro 0.66 0.66 0.66 1573
média ponderada  0.69 0.69 0.69 1573

Por fim, a mesma analise foi realizada com o algoritmo
de Random Forest, entitutalado RF soc. Assim como o
SVM_soc, esse algoritmo ndo apresentou grandes alteracdes
em comparacdo com o seu paralelo utilizado para dados de
historico, RF_hist. Tal fato corrobora na teoria de que dados
socioecondmicos podem ndo ser os mais relevantes para se
determinar o sucesso de um aluno em uma determina disci-
plina. A principal diferenca deste modelo com o SVM_soc
é que este apresentou uma pequena melhora na qualidade
dos resultados com relacdo ao seu equivalentes de dados de
histérico, RF_hist. Entre os seis modelos o que apresentou
o menor nimero de falsos positivos e de falsos negativos. A
matriz de confusdo deste modelo pode ser visualizada na Fig.
28.

Figura 28. Matriz de confusdo para o preditor de nota com dados sociode-
mograficos usando Random Forest
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A Tabela X contém os valores de acuricia, precisdo e recall
do modelo. Entre os seis modelo este € o que apresentou a
maior acurdcia, a maior precisdo e o recall para a classe 0 e
a maior precisdo e recall para a classe 1.



Tabela X
RESULTADOS DO PREDITOR DE NOTA COM DADOS SOCIODEMOGRAFICOS
USANDO Random Forest

precisdo  recall  fl-score  suporte
0 0.66 0.68 0.67 564
1 0.82 0.81 0.81 1009
acurdcia 0.76 1573
média macro 0.74 0.74 0.74 1573
média ponderada  0.76 0.76 0.76 1573

C. Comparag¢do Geral entre Modelos

Para que fosse possivel uma comparagdo mais eficaz
entre os seis modelos treinados, foram selecionados para
comparagdo como dados mais importantes para avaliagdo a
acurdcia geral do modelo, bem como valores de precisdo e
recall para a classe 0. A classe O foi considerada como de
maior interesse para esse estudo, pelo fato de se supor um
efeito negativo maior quando se prevé falasamente que um
aluno ird ser aprovado em uma matéria do que se prever
falsamente que o mesmo serd reprovado. Tais dados podem
ser encontrados na Tabela XI.

Tabela XI
COMPARAGAO ENTRE OS MODELOS DE PREDICAO

modelo acurdcia  precisdo  recall
SVM_hist  0.68 0.55 0.59
DL_hist 0.67 0.53 0.65
RF_hist 0.74 0.63 0.67
SVM_soc  0.67 0.54 0.59
DL_soc 0.69 0.56 0.56
RF_soc 0.76 0.66 0.68

Conforme comentado anteriormente, a adi¢do dos dados
sociodemograficos nao gerou um efeito uniforme nos trés algo-
ritmos. Enquanto a adi¢do das novas colunas de dados reduziu
a qualidade da classificagdo para o algoritmo utilizando SVM,
estas melhoraram a qualidade dos resultados para os algorit-
mos de Deep Learning e Random Forest. Ao se comparar
os trés algoritmos de classicagdo, SVM, Deep Learning e
Random Forest, foi possivel perceber que o Random Forest
teve o melhor desempenho entre eles, sendo que o modelo
RF_soc apresentou resutados de acurdcia, precisdo e recall
superiores aos do modelo RF_hist. Entre os seis modelos
analisados, o RF_soc se mostrou consistentemente superior
nos trés parametros analisados.

D. Relevincia dos Pardmetros no Resultado

Nos modelos que utilizaram o algoritmo de Random Forest,
RF_hist e RF_soc, foi possivel obter quais eram os parametros
mais relevantes para defini¢do se um determinado aluno estaria
sob risco ou nao de reprovar em uma matéria.

Na Tabela XII é possivel visualizar quais foram os 10
pardmetros mais relevantes no modelo RF_hist. Primeira-
mente, repara-se que a carga hordria cursada é o pardmetro
mais relevante de todos. Porém ndo é possivel inferir com estes
dados se uma matéria com uma maior carga horaria costuma
resultar em uma maior taxa de reprovacdes ou se o contrario

seria verdadeiro. Dois outros pardmetros que surpreendemente
se mostraram relevantes para a possibilidade de aprovagdo
de um aluno foram o ano e semestre (periodo) no qual a
disciplina foi cursada. Tal fato fomenta a hipdtese de que
o nivel de cobranca de um professor em uma determinada
matéria possa ndo se manter estdvel com o tempo. Por fim, o
resultado de 7 disciplinas se mostraram de grande relevancia
para o sucesso de um aluno ao longo do curso: Projeto de Al-
goritmos e Préticas de Programagdo, Introdugdo a Arquitetura
de Computadores, Engenharia de Requisitos, Administragdo
de Sistemas, Estatistica para Computacdo, Matematica para
Computacdo e Sistemas de Informacdo. Todas as matérias
listadas s@o referentes ao primeiro semestre do curso e a ordem
de importincia delas estd ordenada por carga hordria, sendo
que Projeto de Algoritmos e Praticas de Programacao tem 90h,
Introducdo a Arquitetura de Computadores, Engenharia de
Requisitos e Administracdo de Sistemas tem 60h e as demais
30h de carga hordria.

Tabela XII

PARAMETROS MAIS RELEVANTES NO MODELO RF_HIST
Parametro Relevancia
CH 0.055761
Periodo 0.051806
Ano 0.028985
nota_PROJETO DE ALGORITMOS E PRATICA DE  0.017200
PROGRAMACAO
nota_INTRODUCAO A ARQUITETURA DE COMPU-  0.016942
TADORES
nota_ENGENHARIA DE REQUISITOS 0.016284
nota_ ADMINISTRACAO DE SISTEMAS 0.013913
nota_ESTATISTICA PARA COMPUTACAO 0.013705
nota_MATEMATICA PARA COMPUTACAO 0.013412
nota_SISTEMAS DE INFORMACAO 0.012796

Na Tabela XIII € possivel visualizar os 15 parametros
mais relevantes no modelo RF _soc. Para este modelo, foi
recolhido um nimero maior de parimetros ja que o mesmo
demonstrou uma capacidade superir de classificacdo. Neste é
possivel visualizar alguns parametros repetidos com relacdo
ao modelo anterior como a carga hordria que se mostrou
como o parametro de maior relevincia. O periodo e o ano
na qual a disciplina foi cursada também se mostraram como
parametros de grande relevancia. Além disso, as notas obtidas
nas disciplinas de Engenharia de Requisitos e Projeto de
Algoritmos e Praticas de Programacg@o se mostraram como de
grande relevancia para o modelo novamente.

Entre os novos parametros relevantes, tem o IRA total
do aluno. Este nada mais é que uma média ponderada de
todas as disciplinas ja cursadas pelo aluno até o momento,
podendo funcionar como um resumo de todos os pardmetros
dos dados de histéricos. Em seguida, tem-se o nimero total
de reprovagdes por frequéncia e em seguida de reprovagdes
por nota. Isso provavelmente se dd pelo fato de reprovagdes
por frequéncia poderem ser interpretadas como falta de com-
prometimento com a matéria ou um sinal de que hd alguma
situacdo pessoal na vida do aluno que o impeca de se dedicar
para a disciplina.



Tabela XTIIT
PARAMETROS MAIS RELEVANTES NO MODELO RF_soc

Parametro Relevancia
CH 0.057089
IRA 0.031583
Reprovagdes por frequéncia 0.024093
CH Matriculada 0.022677
Periodo 0.022181
Reprovagdes por nota 0.019711
Ano 0.019591
CH Integralizada - Obrigatdria 0.014514
CH Integralizada - Total (%) 0.012937
NSC 0.011969
Natureza_Obrigatdria 0.010216
nota_ENGENHARIA DE REQUISITOS 0.008972
nota_PROJETO DE ALGORITMOS E PRATICA DE  0.008885
PROGRAMACAO

Ano Ing Curriculo 0.008652
Ano Ingresso Curso 0.008639

Outro pardmetro apontado como relevante foi a carga
hordria matriculada pelo aluno. Isso leva a duas possiveis
hipdteses. A primeira € de que alunos que estavam matricula-
dos em um niimero excessivo de matérias nao teriam condi¢des
de se dedicar para todas elas, levando eles a inevitavelmente
falhar em algumas. A outra hipétese € a de que um aluno
matriculado em poucas disciplinas jd estaria proximo a trancar
o curso ou evadir, portanto este teria uma maior probabilidade
de reprovagao.

Também tem-se como novos pardmetros o quanto o aluno
ja concluiu do curso em carga hordria. Isso leva a algumas
hipéteses. A primeira é a de que alunos que estdo em um
estagio mais avangado do curso teriam um maior comprome-
timento e maturidade com relagdo as matérias. A segunda é
de que os alunos com maior dificuldade no curso ji tenham
evadido anteriormente, sendo que os alunos que sobraram sao
os que teriam a maior probabilidade de aprovacdo. J4 a terceira
é de que as matérias no inicio do curso possuem um nivel
de exigéncia muito superior ao qual o aluno estd acostumado
(principalmente apds saida do ensino médio), e que a partir
do momento que esse conhecimento estd sedimentado, as
matérias no final do curso se tornam relativamente mais féceis.
O mesmo conceito pode ser utilizado para a alta relevancia
apontado para o pardmetro NSC.

Outro pardmetro que ndo se pode ter certeza no momento
se tem efeito positivo ou negativo na classificacdo € o fato da
matéria ser ou ndo obrigatéria. Normalmente pode-se supor
que o nivel de exigéncia em uma disciplina obrigatéria seja
superior, porém, a0 mesmo tempo, espera-se que haja uma
dedicagdo maior do aluno neste caso. Por fim, o ano de
ingresso no curso e o ano de ingresso no curriculo levantam a
mesma questdo do periodo e ano que a disciplina foi cursada.

E. Resultado da Andlise dos Falsos Positivos e Falsos Nega-
tivos

No modelo RF_soc, o qual apresentou os melhores resul-
tados, foram analisadas quais seriam as caracteristicas em
comum das predi¢des que foram feitas erroneamente, a fim
de identificar melhor a influéncia de diferentes pardmetros

na andlise. Levando em consideracdo a relevancia do IRA,
do NSC e da Carga Hordria Cursada, a primeira teoria a ser
testada € a capacidade do algoritmo de identificar as possiveis
reprovacdes ao longo do tempo no curso.

A primeira andlise foi com relacdo ao nimero de semestres
cursados pelo aluno e estd presente na Tabela XIV. Ela mostra
que a maior acurdria na predicdo estd para os alunos de
primeiro semestre, os quais teriam NSC igual a zero. Porém,
estes mesmos alunos sdo os que apresentam o menor recall,
e o maior percentual de predi¢des positivas, indicando uma
tendéncia a falsos positivos para os alunos cursando o primeiro
semestre.

Tabela XIV
VARIACAO NA ACURARIA, PRECISAO E RECALL DO MODELO RF_sOC EM
FUNCAO DO NSC

NSC Acurdcia Precisdo Recall %Predicdes
(Classe 0) (Classe 0) Positivas
0 85% 63% 53% 83%
1 81% 66% 74% 66%
2 78% 63% 78% 60%
3 74% 71% 68% 58%
4 66% 62% 58% 59%
5 69% 63% 68% 54%
6 62% 78% 62% 45%
7 69% 70% 73% 44%
8 59% 44% 58% 53%
9 70% 74% 88% 17%
10 67% 82% 75% 27%
11 67% 71% 83% 22%

O efeito contrdrio acontece com os alunos cursando o
nono, décimo e décimo primeiro semestre na faculdade. O
algoritmo estimou que menos de 30% dos alunos destas
categorias seriam aprovados. A penalidade na acuricia indica
uma tendéncia de falsos negativos nestas categorias.

A segunda andlise feita foi com relacdo a carga hordria
matriculada e estd presente na Tabela XV. O primeiro ponto a
ser notada € a baixa incidéncia de predi¢des positivas para
alunos que estdo matriculados em poucas disciplinas. Pelo
modelo, foi predito que estes seriam aprovados em apenas
33% das materias cursadas, havendo um alto valor de recall
e precisdo para embasar esse ponto. A penalidade no valor da
acurdcicia indicaria ainda que houve uma alta incidéncia de
falsos positivos.

O algoritmo parece indicar que a carga hordria ideal € entre
700h e 800h, ja que € a que traria a maior probabilidade
de aprovagdo. Tal predi¢do € contraintuiva, e além disso, tal
indicacdo deve ser levada com cautela tendo em vista o baixo
valor do recall para esta faixa. Uma alternativa vidvel € indicar
uma carga hordria ideal de 300h a 400h visto que tem os
pardmetros de acurdcia, precisdo e recall indicando que esta
seria uma boa predi¢ao.

A terceira andlise feita foi com relacdo a natureza da
disciplina e estd presente da Tabela XVI. A partir desta é
possivel notar que o algoritmo prediz uma maior taxa de
aprovacdo para disciplinas ndo obrigatérias. Tal fato € cor-
roborado pelos valores altos de acurdcia, precisao e recall nas
duas classes. Isso provavelmente se deve ao fato de disciplinas



Tabela XV
VARIAGAO NA ACURARIA, PRECISAO E RECALL DO MODELO RF_SOC EM
FUNCAO DA CARGA HORARIA MATRIULADA

CH Matri-  Acurdcia Precisdo Recall JoPredicdes
culada (Classe 0) (Classe 0) Positivas
0-100 67% 79% 73% 33%
100-200 72% 77% 77% 40%
200-300 77% 76% 78% 49%
300-400 80% 63% 63% 72%
400-500 66% 63% 59% 58%
500-600 65% 54% 74% 46%
600-700 64% 55% 69% 48%
700-800 77% 63% 56% 73%
800+ 79% 67% 75% 63%

ndo obrigatdrias serem em geral mais faceis do que disciplinas
obrigatdrias.

Tabela XVI
VARIACAO NA ACURARIA, PRECISAO E RECALL DO MODELO RF_SOC EM
FUNCAO DA NATUREZA OBRIGATORIA

Natureza Acurdcia  Precisdo Recall JoPredicoes
(Classe 0) (Classe 0) Positivas

Obrigatéria 72% 70% 69% 54%

Nio Obrigatéria ~ 77% 65% 67% 65%

Por fim, foi realizada uma andlise com relacdo ao ano de
ingresso no curso e esta se encontra presente na tabela XVII.
O ponto mais evidente desta andlise é a baixa incidéncia de
predi¢des positivas para alunos que ingressaram no ano de
2012. Tal predi¢do deve ser levada com cautela ja que dos
583 alunos que compdem a base de dados analisadas, apenas
um ingressou no ano de 2012. Também pode-se notar que o
percentual de predicdes positivas aumenta quanto mais recente
€ o ano de ingresso do aluno no curso.

Tabela XVII
VARIACAO NA ACURARIA, PRECISAO E RECALL DO MODELO RF_SOC EM
FUNCAO DA CARGA HORARIA MATRIULADA

Ano de Acuricia Precisdo Recall %Predicdes
Ingresso (Classe 0)  (Classe 0)  Positivas
2012 50% 64% 70% 21%
2013 58% 67% 53% 54%
2014 75% 68% 70% 59%
2015 73% 64% 58% 66%
2016 1% 59% 59% 65%
2017 80% 64% 75% 66%
2018 78% 67% 63% 70%
2019 77% 73% 71% 60%
2020 77% 70% 87% 44%

V. CONSIDERAQGES FINAIS

Este artigo teve como objetivo predizer uma reprovagdo
antes que esta acontecesse utilizando ferramentas de Data
Mining e KDD. Ao longo deste trabalho foram testados seis
algoritmos de classificacdo diferentes nominados: SVM_hist,
DL_hist, RF_hist, SVM_soc, DL_soc e RF_soc. Estes foram
compostos por combinagdo entre trés tipos de algoritmos
de classificag@o diferentes (SVM, Deep Learning e Random

Forest) e duas versdes da base dados, sendo uma contendo
apenas dados de historico e outra contendo dados de historico
e dados sociodemogrificos.

Entre todos os modelos testados, a utilizacdo de Random
Forest com dados de histérico e sociodemograficos (intitulado
como modelo RF_soc) foi o que se mostrou com a melhor
capacidade de classificacdo a partir dos valores de acurécia,
precisdo e recall, sendo estes respectivamente 0,76, 0,66 e
0,68. Ao se analisar os resutlados obtidos, pode-se perceber
que os dados mais relevantes foram relativos a carga hordria
da disciplina cursada, o indice de rendimento académico
do aluno, o nimero de reprovac¢des por frequéncia obtidas
até o momento que este cursa a disciplina, a carga hordria
matriculada no semestre e o periodo do aluno.

Dados demogréficos como Raga/Cor e Cota ndo estavam
entre os pardmetros mais relevantes para a classifica¢do, o que
poderia indicar que estes ndo surtam um efeito determinante na
performance universitaria. Outros dados demograficos como
género e renda familiar poderiam ser inclidos em um estudo
posterior para estender o resultado desta andlise e entender se
estes possuem relevancia com relag@o as reprovagoes.

O fato de a base de dados disponibilizada contar apenas com
dados de 583 alunos, devido a migracdo do sistema de notas
da UFPR em 2019, pode ter exercido influéncia a cerca do
resultado obtidos. Recomenda-se uma nova andlise com uma
base de dados maior nos proximos 1-2 anos para averiguacio
deste efeito do resultado final das classificagdes.

Como trabalhos futuros propde-se a utilizagdo de ou-
tras técnicas de classificacdo, além da inclusdo de ou-
tros pardmetros possivelmente relevantes para o desempenho
académico. Também sugere-se realizar a subamostragem das
aprovacdes e comparar o resultado com as técnicas presente-
mente utilizadas.
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