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RESUMO

A evasdo escolar € um problema de ambito nacional que causa problemas sociais,
econdmicos e pessoais aos alunos, incluindo consequéncias psicoldgicas, fisicas,
escolares e interpessoais. Uma das causas que podem levar a problematica evasao
escolar € a desisténcia de disciplinas durante a graduacao. Neste trabalho apresenta-se
o desenvolvimento de um software que analisa dados obtidos a partir do MOODLE,
identificando fatores que apontem a possibilidade de desisténcia de alunos em
determinada disciplina. Duas andlises foram realizadas, uma a partir de uma analise
direta dos dados, e outra que utiliza algoritmos de aprendizado de maquina. Procurou-
se definir modelos eficientes para analisar os dados pré-processados, de forma que a
solugéo possa ser generalizada para diferentes disciplinas. A partir do uso do modelo
Naive Bayes com selecao dos dez atributos mais relevantes pelo algoritmo chi-quadrado,
foi possivel atingir 95,31% de sensibilidade e 92,67% de acuracia com apenas 25%
dos dados do semestre.

Palavras-chave: Previsdo de desisténcia; modelos estatisticos; analise explicita e
implicita.



ABSTRACT

School dropout is a national problem that causes social, economic, and personal
issues for students, including psychological, physical, educational, and interpersonal
consequences. One of the causes that can lead to school dropout is the dropping out
of subjects during undergraduate studies. This work presents the development of a
software that analyzes data obtained from MOODLE, identifying factors that indicate
the possibility of student dropout in a specific subject. Two analyses were conducted,
one from a direct analysis of the data, and another using machine learning algorithms.
Efforts were made to define efficient models to analyze the pre-processed data, so
that the solution can be generalized for different subjects. By using the Naive Bayes
model with the selection of the ten most relevant attributes by the chi-square algorithm,
it was possible to achieve 95.31% sensitivity and 92.67% accuracy with just 25% of the
semester’s data.

Keywords: Dropout prediction; statistical models; explicit and implicit analysis.
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1 INTRODUCAO

Durante a realizagdo de um curso de graduacao, percebe-se que diversos
alunos nao conseguem completar o cronograma de determinadas disciplinas por varios
motivos, como falta de motivacao e dificuldade em compreender o conteudo. A néo
conclusao da matéria, conhecida como desisténcia, caracteriza um tipo de fracasso
escolar e configura um prejuizo pessoal e profissional para o aluno, além de impactar
os resultados sobre a produtividade das universidades e sociedade (Nagai; Cardoso,
2017).

O Ministério da Educacao (MEC) divide a definicao de evasao educacional
em trés tipos: evasao de curso, que ocorre quando um estudante abandona um curso
especifico de graduagao; evasao institucional, que se refere ao abandono da instituigao
de ensino pelo aluno; e evasédo do sistema, quando o aluno deixa de participar do
ensino superior como um todo (Brasil, 1996). Enquanto a literatura da area utiliza o
conceito de evasao relativa aos cursos de graduacgao, ao realizar trabalhos de analise
de dados para previsao da evasao, o presente trabalho avalia a ndo-conclusao de
uma matéria de um curso de graduagao, tratando desse conceito como desisténcia ou
abandono (Manhées et al., 2011; Morais, 2018; Queiroga et al., 2018).

A evasao escolar, portanto, acarreta consequéncias significativas tanto para
o individuo/aluno em um contexto psicolégico quanto para o ambito econémico e
social, que sdo expectativas inerentes a instituicdo universitaria. De acordo com as
descobertas de Mallada (2011), quatro dominios podem ser impactados no que diz
respeito ao estudante:

1. Aspecto Psicoldgico: Esta esfera pode manifestar-se por meio de sintomas que
incluem depresséo, ansiedade e até mesmo a consideracao de ideias suicidas;

2. Aspecto Fisico: A evasao escolar também pode ter efeitos fisicos adversos,
tais como alteracées no padrdo de sono e o desenvolvimento de quadros de
hipertensao, correlacionados ao estresse e a pressao associados a ndo conclusao
dos estudos;

3. Aspecto Escolar: Estudantes que enfrentam dificuldades na conclusao de seus
cursos podem desenvolver atitudes negativas em relacao as tarefas académicas
e experimentar uma diminuigao no seu rendimento académico;

4. Aspecto Interpessoal: A decisao de abandonar o ensino superior pode levar
a desmotivacdo, a redugcdo da qualidade de vida e até mesmo ao surgimento
de estados de irritabilidade, influenciando negativamente o bem-estar global do
aluno.

Essas implicag6es enfatizam a importancia de abordar a questdo da evaséo
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escolar de forma holistica, considerando ndo apenas seus impactos académicos, mas
também as ramificagdes significativas no ambito psicologico e social dos estudantes
(Mallada, 2011).

Do ponto de vista econémico, a falta de retorno monetario a partir do
investimento realizado pela universidade no aluno, diminui a rentabilizagao desse
processo, inviabilizando o crescimento no ambito local até o nacional (Fialho; Prestes,
2014). A sociedade é prejudicada pelo desperdicio do investimento, visto que as vagas,
uma vez ocupadas pelos alunos evadidos, nao necessariamente sao preenchidas
(Gaioso, 2005 apud Adachi, 2009).

Durante a pandemia da Coronavirus disease (COVID-19), os Ambientes Virtuais
de Aprendizagem (AVA) tornaram-se ferramentas essenciais para a realizagao de
cursos no formato de Ensino a Distancia (EaD), como pode-se perceber na Universidade
Federal de Santa Catarina (UFSC), por exemplo, onde as aulas e avaliacbes foram
ministradas integralmente pela plataforma Modular Object Oriented Dynamic Learning
Environment (MOODLE), também utilizada pela UFSC durante o ensino presencial.
Enquanto o ambiente virtual se mostrou eficiente para a disponibilizacado de videos,
realizagdo de aulas ao vivo e provas, limitou as interacdes entre aluno e professor,
prejudicando o reconhecimento, mesmo que subjetivo, pelo docente, do risco de evasao
dos discentes, por outro lado, 0 uso das plataformas digitais permitiu obter dados sobre
a participacao dos estudantes.

A busca por trabalhos académicos produzidos sobre a analise de dados
do MOODLE, com o objetivo de prever a desisténcia de alunos em determinadas
matérias, foi empreendida nas plataformas Scientific Electronic Library Online (SciELO)
e Base de Teses e Dissertacoes (BDTD), Anais publicados no Congresso Brasileiro de
Educacao em Engenharia (COBENGE), ScienceDirect, IEEE Xplore e Google Scholar.
Os resultados apontam que é possivel identificar alunos que apresentem os fatores
gue se atrelam a evasao dos cursos de graduacéao a partir das plataformas virtuais de
ensino (Burgos et al., 2018; Garcia et al., 2022; Gottardo; Kaestner; Noronha, 2014;
Manhaes et al., 2011; Morais, 2018; Queiroga et al., 2018; Viana; Santana; Rabélo,
2022), mas nao contemplam a desisténcia de matérias individualmente, justificando,
assim, o esfor¢o de preencher essa lacuna em alguma medida.

Zarpelon (2016) utiliza seis variaveis quantitativas (nota na prova de Matematica
do Exame Nacional do Ensino Médio (Enem), pesos para as provas do Enem, periodo
de ingresso no curso, carga horaria semanal de aulas, desempenho no teste diagnéstico
e desempenho nos testes semanais), e uma variavel qualitativa (comprometimento
académico), para analisar o desempenho dos alunos. Nagai e Cardoso (2017) utilizam
29 assertivas dentro de oito diferentes fatores (Estrutura do Curso, Escolha do Curso,
Cidade, Conciliar estudo e trabalho, Estrutura da Instituicao, Pessoal, Mercado de
Trabalho e Aprendizado), demonstrando a complexidade e subjetividade desse assunto.
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Dessa forma, ao considerar que o escopo deste trabalho leva em consideracao a analise
dos dados obtidos a partir do MOODLE, reconhece-se que os resultados alcangados
representam apenas um dos fatores que podem levar ao fracasso escolar.

O presente estudo se concentra, de forma especifica, na analise da nao
conclusao de disciplinas em um curso de graduacéao de modalidade presencial. Com
o propésito de identificar indicadores que possam antecipar o potencial abandono de
uma disciplina académica, foi conduzido um estudo de caso. Segundo Manhaes et al.
(2011), utilizar a automatizagéo para identificar discentes com risco de evasao, ndo so
remove a subjetividade da andlise por parte do docente, que depende diretamente do
engajamento e experiéncias prévias do mesmo, como também os orienta a diversificar
as atividades pedagdgicas.

E relevante enfatizar que a coleta de dados para o presente trabalho foi
realizada diretamente no ambiente MOODLE, pois varias instituicbes académicas
optam por evitar a instalacao de complementos (plugins) em suas instancias do sistema,
visando preservar a integridade dos registros. O trabalho trata de questdes relacionadas
as melhores praticas de avaliacao, incluindo a aplicacdo de métricas de avaliagéo, e
diferentes métodos de classificacao desenvolvidos para abordar esse tipo especifico
de problema. Destacam-se dois aspectos que diferenciam este estudo em relacédo ao
qgue é convencional em trabalhos similares:

1. Enfoque na desisténcia em disciplinas: Concentra-se na analise da desisténcia
em disciplinas especificas, diferenciando-se de abordagens que objetivam prever
a evaséo de curso ou reprovacao em disciplinas em geral;

2. Utilizacao exclusiva de dados da disciplina: Utilizam-se exclusivamente
dados da disciplina sob andlise, o que representa uma diferenca em relagcao
a abordagens que podem considerar informac6es mais amplas;

3. Elaboracao de uma analise explicita: Elaborou-se uma analise que nao se
baseia apenas em técnicas de aprendizado de maquina, mas também em uma
observacgao dos dados diretamente.

A fim de identificar fatores que indiquem a possibilidade de abandono de
disciplinas dos cursos de Engenharia do Centro Tecnologico de Joinville (CTJ), da
Universidade Federal de Santa Catarina (UFSC), realizou-se um estudo de caso com
dados extraidos dos registros de uso do AVA MOODLE das disciplinas de Programagéo
1 e Modelagem de Sistemas, ambos relativos ao primeiro semestre de 2023. Foram
utilizados dados de frequéncia, notas e conclusédo de atividades para desenvolver a
analise, o que torna essa uma abordagem especifica para cursos que disponibilizem
tais recursos aos alunos.
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1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo Geral

Identificar, a partir da analise de dados extraidos do AVA MOODLE, alunos que
apresentem possibilidade de desisténcia da disciplina e de maneira que haja tempo
suficiente para uma intervencao por parte do professor.

1.1.2 Objetivos Especificos

» Gerar indicadores sobre o comportamento de desisténcia;
» Elaborar modelos para classificar alunos desistentes;
* Antecipar a identificagao de alunos desistentes.
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2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

Neste capitulo, € realizada uma revisdo tedrica dos conceitos essenciais para a
conducao deste estudo. Inicialmente, sdo abordados tépicos como o impacto financeiro
e contabil da evasao, seguido pela analise de dados, pré-processamento dos dados e
a selecao de atributos de maior relevancia. Também sao discutidas as métricas e as
técnicas de divisao de dados empregadas na avaliagdo dos resultados alcangados. Por
fim, este capitulo culmina em uma analise da literatura pertinente ao tema.

2.1 PREJUIZO CONTABIL E ECONOMICO

De acordo com Pinto (2021), apenas no ano de 2019 a quantidade de alunos
que evadiram cursos de graduacgao, em universidades publicas chegou a 203.784,
resultando em um custo contabil de R$ 8.974.795.155,90 as instituicdes publicas de
ensino. Além do prejuizo contabil as universidades causado pela evasao, o discente
também arca com um custo econdmico, muitas vezes sem perceber. A autora descreve
esse custo econdbmico como os potenciais salarios renunciados pelos alunos evadidos,
e resulta em uma média brasileira de R$ 21.277,59 para cada evadido, representando
cerca de um ano de trabalho, de acordo com o salario minimo da época (Pinto, 2021).

2.2 CIENCIA DE DADOS EDUCACIONAIS

A Ciéncia de Dados Educacionais (CDE) aplica analise de dados a educacéao
e integra habilidades técnicas e sociais para entender praticas educacionais em
diferentes contextos de aprendizagem. Originaria dos anos 2000, a CDE evoluiu a
partir de conferéncias sobre Mineracdo de Dados Educacionais (MDE) e Analitica de
Aprendizagem, fortalecida por estudos em Inteligéncia Artificial na Educacéo (Filatro,
2020).

Romero e Ventura (2012) destacam a necessidade de métodos
computadorizados para gerir 0 crescente volume de dados educacionais. A
MDE, eficaz em sistemas de informacgao, permite analisar grandes quantidades de
dados e identificar caracteristicas de ambientes educacionais eficientes. O interesse
em MDE é evidenciado pelo aumento significativo de citacées em plataformas como
Google Scholar e SciVerse Scopus. Esses dados incluem desempenho académico,
informagdes demogréficas e dados de sistemas de gerenciamento de aprendizado.
A MDE ¢ aplicada em varios niveis educacionais e ambientes online, abrangendo
previsdo de desempenho estudantil, identificagdo de alunos em risco, personalizacao
de aprendizagem e aprimoramento de cursos.
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2.3 PRE-PROCESSAMENTO DE DADOS

No ambito educacional, o pré-processamento de dados é crucial e complexo,
frequentemente ocupando mais da metade do tempo dedicado a projetos de mineragéao
de dados. Essa complexidade surge da natureza inicialmente inadequada dos
dados educacionais para questoes especificas, devido a sua diversidade e estrutura
hierarquica. A selecao e transformacao dos dados em um formato apropriado dependem
do problema em questéo, exigindo coleta meticulosa e alinhamento com os objetivos
propostos. Ambientes educativos geram grandes volumes de dados de multiplas fontes,
0 que requer integracao com niveis de granularidade adequados. Simplificar tabelas
ao reduzir variaveis e converter atributos numéricos em categorias aumenta a clareza
da andlise. A interpretacao dos resultados e a compreensao dos limites dos modelos
utilizados exigem a consideracao do contexto. Para preservar a confidencialidade,
os dados sdo anonimizados, eliminando informagdes pessoais irrelevantes para a
mineracdo, como nomes e e-mails (Romero; Ventura, 2012).

Bases de dados que compreendem informagdes geradas naturalmente estao
propensas a conter dados imprecisos, faltantes ou inconsistentes, devido ao seu grande
volume e a provavel coleta de multiplas fontes heterogéneas. Quando submetidos
a técnicas de mineracao de dados, repositorios de baixa qualidade podem levar a
resultados insatisfatérios. Entretanto, a aplicacéo de técnicas de pré-processamento
pode melhorar substancialmente a qualidade dos dados e a eficiéncia do processo
de mineracao. A Figura 1 ilustra as quatro principais etapas desse processo: limpeza,
integracao, reducao e transformacao (Han; Pei; Tong, 2012).

2.3.1 Limpeza de dados

A limpeza de dados consiste em aprimorar a qualidade dos dados ao
tratar as questdes relativas a informagodes incorretas, corrompidas, mal formatadas,
duplicadas ou incompletas em um conjunto de dados. Esse processo ndo apenas
preenche valores ausentes e suaviza dados ruidosos, mas também identifica e elimina
discrepancias e resolve inconsisténcias. Tal limpeza meticulosa é crucial; se 0s usuarios
perceberem os dados como sujos, a confianga nos resultados de minera¢des de dados
subsequentes sera prejudicada. Dados imprecisos também correm o risco de confundir
os procedimentos de mineracao, produzindo assim resultados pouco confiaveis (Han;
Pei; Tong, 2012; Kaensar; Wongnin, 2023).

Han, Pei e Tong (2012) descrevem que a limpeza de dados pode ser necessaria
a partir da deteccao de dados faltantes ou ruidosos. S&o dadas como solugdes para
dados faltantes: ignorar a tupla'; preencher a tupla manualmente; usar uma constante

! Entende-se como tupla um conjunto de pares atributo-valor que correspondem a uma unidade de
dados.
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Figura 1 — Quatro etapas do pré-processamento
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Fonte: Han, Pei e Tong (2012), adaptado pelo autor (2023).

global para preencher a tupla; usar uma medida de tendéncia central (média e mediana,
por exemplo) da tupla; usar uma medida de tendéncia central de entradas da mesma
classe em que se estéa classificando os dados (em uma loja de televisores, no caso de
um preco faltante, utiliza-se a média de precos de televisores de mesmo tamanho, por
exemplo); determinar estatisticamente o valor mais provavel para preencher a tupla, a
partir dos métodos de regressao ou arvore de decisao, por exemplo.

2.3.2 Integracao de dados

A integracao de dados se faz necessaria quando se extrai dados de diferentes
fontes e tem como objetivo reduzir redundancias e inconsisténcias na base de dados
resultante, o que pode aprimorar a acuracia e velocidade do processo de mineracao de
dados. Sédo descritos como desafios relacionados a integracao de dados: identificagdo
de entidade; analise de redundancia e correlacao; duplicagao de tuplas; resolucao e
deteccao de conflitos entre valores de dados. O primeiro desafio € encontrado quando
existem valores equivalentes em duas bases de dados com estruturas diferentes
(“nome_usuario” e “username”, por exemplo). O segundo desafio, que compreende a
redundancia de atributos, pode ser encontrado em uma base de dados quando uma
variavel é derivada de outra (faturamento anual e faturamento mensal, por exemplo).
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Essa redundancia pode ser detectada a partir de métodos de correlacdo de dados, na
qual, dados dois atributos, é medida a influéncia de um sobre o outro (Han; Pei; Tong,
2012).

O terceiro desafio na integracdo de dados é a duplicacdo de tuplas,
frequentemente resultante de erros na atualizacao parcial ou entrada incorreta de
informacdes durante a fusdo de diferentes bases. Por fim, os conflitos entre valores de
dados emergem quando registros equivalentes apresentam divergéncias nas bases
a serem integradas, atribuiveis a variacdes em representacao, escala ou codificacao.
Um exemplo ilustrativo desse conflito € a discrepéncia nas unidades de medida, como
a representacao de distdncia em metros em uma base de dados, contrastando com
milhas em outra (Han; Pei; Tong, 2012).

2.3.3 Reducao de dados

Devido a possivel complexidade e altos tempos de execugdes atrelados a
analise e mineracao de dados, técnicas de reducédo de dados podem ser aplicadas
para obter uma representacdo da base de dados em um volume inferior ao total,
enquanto se mantém a integridade do conjunto original. Estratégias de reducéo de
dados incluem a reducao por dimensao, reducao por nimero e compressao de dados.
Métodos como a transformada wavelet, analise de componentes principais e selecao
de atributos exemplificam abordagens adotadas na reducéo por dimensao, que visa
reduzir a quantidade de variaveis aleatérias em consideracao (Han; Pei; Tong, 2012).

Hall (1999) descreve a selecao de atributos como o processo de identificar
e remover informagdes redundantes e irrelevantes. O que reduz a dimensionalidade
dos dados e pode fazer com que os algoritmos de aprendizado operem mais eficiente
e rapidamente, até mesmo aprimorando a acuracia de classificagdo. Exemplos de
medidas de sele¢éo de atributos incluem: ganho de informacao (Gl), relagédo de ganho
(RG), chi-quadrado (Chi2) e analise de variancia (ANOVA) (Han; Pei; Tong, 2012).

A medicao de ganho de informacgao, descrita pela Equacao 1, se baseia na
avaliacdo da variagdo da entropia ao dividir um conjunto de dados com base em
um atributo, que tem o valor de sua impureza medida. Caso essa divisao resulte em
subconjuntos mais puros que o conjunto original, significa que a entropia € diminuida e
o ganho de informag¢édo aumenta. Cada atributo tem seu ganho de informagéao calculado
individualmente, e o atributo com maior ganho € escolhido para a divisdo do conjunto.
Esse atributo minimiza a informacgao necessaria para classificar as tuplas e reflete a
menor impureza da divisdo. O uso do ganho de informagcdo minimiza o numero de
testes necessarios para classificar uma tupla e garante que uma arvore de decisao
simples seja encontrada (Han; Pei; Tong, 2012).

Ganho(A) = Info(D) — Info, (D) (1)
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Nessa equagdo, Ganho(A) representa o ganho de informacéo a partir da
divisdo do conjunto com um atributo A, Info(D) equivale a informag&o necessaria para
classificar uma tupla no conjunto de dados D, também conhecida como a entropia de D
antes da divisao, e Info4(D) é a quantidade de informagéo necessaria para classificar
uma tupla em D apés a divisdo do conjunto por um atributo A, que equivale a entropia
em D apéds a divisao por A (Han; Pei; Tong, 2012).

Porém, o ganho de informacgao tende a selecionar os atributos que tenham a
maior quantidade de valores. Por exemplo, um atributo que representa a identificagao
de produtos em uma loja possui um valor para cada produto, ou seja, seu ganho de
informacao possivelmente sera o mais alto do conjunto, visto que ira gerar divisdes na
mesma medida que ha produtos, mesmo que tais divisdes nao representem analise
relevante. Desta forma, a relagdo de ganho, representada pela Equagéo 2, leva em
consideracdo a relacédo entre o numero de tuplas geradas nas divisdes e o total de
tuplas do conjunto, de forma que mesmo que a selecao de um atributo gere a maior
quantidade de divisdes, 0 numero de tuplas nessas divisdes sera considerado (Han;
Pei; Tong, 2012).

RelGanho(4) = % (2)

Na equagao, RelGanho(A) representa a relagdo de ganho para o uso de um
atributo A para a divisdo, Ganho(A) € o ganho de informagéo, calculado a partir da
Equacéo 1, e Divinfo, (D) equivale ao potencial ganho de informacé&o gerado pela
divisdo da base de dados com o atributo A, que leva em consideracao a quantidade
de tuplas geradas em relacdo ao total de tuplas no conjunto D. A Figura 2 ilustra as
diferencas entre o uso do ganho de informacéo e da relacdo de ganho para uma base
de dados de uma loja de televisores de exemplo que possui cinco entradas de dados
com os atributos de identificacdo do produto, diferentes para cada televisor, e tamanho
do televisor, que pode ter os valores de 23, 24 ou 80 polegadas. Deseja-se identificar
quais televisores sao considerados como grandes a partir dos dados.

Percebe-se que, mesmo realizando mais divisdes, as divisdes geradas pelo
ganho de informacao nao sao tao relevantes a classificacao quanto as divisdes geradas
pela relacdo de ganho, visto que no primeiro caso cada divisao possui apenas uma
tupla.

O algoritmo Chi2 é baseado na estatistica X? e propde uma maneira de
selecionar atributos diretamente de valores numéricos em paralelo com a discretizacao,
em contraste com outros algoritmos que requerem a discretizacao antes da selecéo.
Para a primeira parte do algoritmo, é definido aos atributos numéricos um alto nivel de
significancia para discretizacao. Ap6s organizar as caracteristicas de acordo com seus
valores, é realizado o célculo de X? para cada par de intervalos para entao verificar
se as frequéncias relativas de intervalos adjacentes sao similares o suficiente para
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Figura 2 — Representacdo dos resultados de a partir de ganho de informacéao
(esquerda) e relacao de ganho (direita)
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

justificar sua mescla. A repeticdo do processo de mescla é controlado por um limite de
X2, automaticamente definido pelo algoritmo a partir do parametro de significancia. Ao
atingir tal limite, verifica-se se um atributo foi mesclado a apenas um valor, o que indica
que tal atributo nao é relevante para a representacédo dos dados originais. Desta forma,
ao fim da discretizacao a selecao de atributos também esta concluida (Liu; Setiono,
1995; Hall, 1999).

A ANOVA é um método estatistico usado para determinar se existem diferencas
significativas entre as médias de diferentes grupos de dados. O objetivo é avaliar se as
variagdes observadas entre 0s grupos sdo maiores do que as variagdes dentro de cada
grupo, o que sugere dependéncias significativas entre si. Este método envolve quatro
etapas: coleta de amostras; célculo das variancias entre (o2) e dentro (02) das amostras;
célculo da pontuagao F, razdo entre o2 e 02; e interpretagdo da pontuacéo F. Para a
ultima etapa, se a pontuagao F for menor ou apenas ligeiramente maior que um, indica
que a variancia entre as amostras nao é significativamente maior do que a variancia
dentro delas, o0 que sugere que as amostras provavelmente vém de populagées com
médias semelhantes. Por outro lado, se a pontuacao F for significativamente maior que
um, isso implica que a maior parte da variancia na amostra total € devido as diferencas
entre 0s grupos, portanto, é provavel que as amostras venham de populagdes com
médias diferentes (Mahbobi; Tiemann, 2010).

2.3.4 Transformacao de dados

A transformacao tem como obijetivo tornar o processo de mineragdo mais
eficiente e facilitar a identificagdo dos padrdes presentes na base de dados. Estratégias
para esse procedimento incluem: suavizacao; construcao de atributos; agregacao;
normalizacao; discretizacao; e geragao de uma hierarquia de conceitos. A normaliza¢ao
consiste em evitar a dependéncia da analise a uma escolha de unidades de medicao,
como quilogramas ao invés de libras, pela transformacéao dos dados para se encaixarem
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em intervalos menores, como entre -1 e 1 ou entre 0 e 1 (Liu; Setiono, 1995; Hall,
1999).

Também considerado como um método de reducéo de dados, o processo de
substituir os valores de atributos numéricos por intervalos ou conceitos, é conhecido
como discretizacdo. Os valores discretos podem entdo ser organizados recursivamente
em representagcdes de mais alto nivel, possibilitando outra forma de transformacao
de dados, a hierarquia de conceitos. Uma forma de se discretizar dados é a partir
de um histograma dos dados que particiona os valores de um atributo em intervalos
que, idealmente, tenham a mesma quantidade de tuplas (frequéncias equivalentes),
ou a partir da largura do intervalo (largura equivalente), para que as particbes tenham
a mesma largura, independente da quantidade de tuplas em si (Liu; Setiono, 1995;
Hall, 1999). A Figura 3 ilustra o processo de transformacao de dados de preco para
intervalos em um histograma.

Figura 3 — Processo de transformacao de dados de preco (esquerda) a partir de analise
do histograma (direita)
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Fonte: Han, Pei e Tong (2012), adaptado pelo autor (2023).

No caso da Figura 3, percebe-se que o histograma segue uma particao de
dados para largura equivalente de 10$. Tal particdo faz com que as analises sejam
feitas a partir de trés intervalos de dados, ao invés de 13 instancias separadas.

2.4 ANALISE DE DADOS

A analise de dados é um processo multifacetado que envolve a aplicacao
de técnicas e modelos para extrair informagdes Uteis, categorizado em analise
exploratéria, analise explicita e analise implicita. Entre os procedimentos para auxiliar



28

na compreensao de dados, a CDE faz uso de modelos matematicos construidos para
comunicar insights a educadores, alunos, gestores, designers instrucionais e outras
partes interessadas (Filatro, 2020).

Na andlise explicita, as informacdes desejadas sao diretamente acessiveis nos
dados, mas requerem operacgdes especificas para sua extracao e destaque. O objetivo
desta andlise é concreto e direcionado, contrastando com a analise exploratoria, que
busca uma compreensdo mais ampla dos dados. Técnicas de andlise explicita incluem
a elaboracgao de predicados logicos para filtrar subconjuntos de dados, identificacédo e
tratamento de outliers que podem distorcer os resultados analiticos, e estratificacao
para resumir intervalos de variaveis numéricas (Amaral, 2016).

Por outro lado, a analise implicita aborda objetivos como classificacéo,
regressao, agrupamento e associacado. Esses objetivos sdo comumente alcangados
com o auxilio de técnicas de aprendizado de maquina, incluindo algoritmos como
arvores de decisao e redes neurais artificiais. Essas abordagens sao fundamentais para
interpretar grandes volumes de dados e identificar padrées ndo evidentes (Manhaes et
al., 2011; Burgos et al., 2018).

2.4.1 Classificacao de dados

A classificagdo é uma forma de analise de dados em que um modelo é
construido para prever rétulos de classificacdo, que sao definidos por cada base
de dados que se deseja classificar. Por exemplo, para a analise de dados médicos em
que se deseja prever qual o melhor tratamento, os rétulos podem ser os nomes de
trés remédios. E possivel também rotular em classes mais objetivas, como positivo e
negativo. A classificagdo de dados pode ser dividida em etapas de aprendizado (ou
treinamento), na qual o modelo é construido, e classificacdo, onde o modelo gerado é
usado para prever os rotulos em dados de teste (Han; Pei; Tong, 2012).

No primeira etapa, o algoritmo de classificacdo constréi o classificador a
partir de uma base de dados de treinamento, composta de tuplas (amostras, objetos,
exemplos, instdncias ou dados) e suas respectivas classificacbes. Uma tupla é
representada por um vetor de atributos de dimenséo n, no qual estdo contidos n
valores de n atributos, e esta contida em uma classe pré-determinada pelos atributos
de rétulo de classe, os quais devem ser valores discretos. Como espera-se que 0S
rétulos de classificagdo da base de dados de treinamento sejam providenciados ao
modelo, sua construgao é caracterizada como aprendizado supervisionado (Han; Pei;
Tong, 2012).

Para o segundo passo, 0 modelo gerado é utilizado para a classificagao, o
que necessita 0 uso de uma base de dados de teste, visto que os classificadores
tendem a realizar um sobreajuste (overfit) dos dados, fazendo com que anomalias e
caracteristicas especificas dos dados de treinamento sejam incorporadas no modelo,
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mesmo que nao representem os dados como um todo. Dessa forma, no mesmo formato
que o primeiro passo, tuplas de teste completamente independentes do treinamento
sdo utilizadas (Han; Pei; Tong, 2012). Apds a construcdo de um modelo de classificacéo
e a categorizacao de dados de teste, € necessario estimar a qualidade dos resultados
encontrados a partir de técnicas de avaliagao.

2.5 AVALIACAO DE RESULTADOS

Nesta secao, serdo descritos diferentes métodos de divisdo de dados em treino
e teste, além de uma descri¢cdo de métricas que podem ser utilizadas para mensurar a
performance dos resultados e permitir uma comparagao entre diferentes modelos, a
fim de escolher um que melhor classifique os dados.

2.5.1 Método holdout

Também conhecido como validagao simples nesse método, ilustrado na
Figura 4, os dados s&o divididos aleatoriamente em treinamento e teste. Ressalta-
se a importancia de utilizar o conjunto de testes (dados novos e néo vistos pelo modelo)
apenas para a avaliagao de métricas, ndo durante o treinamento, para evitar a insergao
de um viés na classificacao (Han; Pei; Tong, 2012).

Figura 4 — Validacao de modelos a partir do método holdout

Modelo  remmmmmmmmd  Validagiio

B Treinamento

Fonte: Han, Pei e Tong (2012), adaptado pelo autor (2023).

A separacao dos dados de teste visa lidar com as imperfeicdes de um mundo
nao ideal, como dados e recursos limitados, e a incapacidade de coletar mais dados
da distribuicdo original. Tipicamente, s&o atribuidos 2/3 dos dados ao conjunto de
treinamento e 1/3 ao teste, porém, outras divisbes como 60% e 40%, 70% e 30% ou
80% e 20%, respectivamente, também podem ser utilizadas (Raschka, 2018). Porém, a
estimativa do método é pessimista, visto que apenas uma parte dos dados originais
séo utilizados para treinar o modelo (Han; Pei; Tong, 2012).



2.5.2 Submostragem aleatéria

Também conhecida como holdout repetido, a subamostragem aleatéria é
caracterizada pela repeticdo do método holdout n vezes, cada uma com a prépria
selecao aleatéria de dados de teste. Objetiva-se obter uma estimativa de performance
mais robusta e menos variante, com relacdo ao método holdout convencional (Raschka,
2018). A Figura 5 ilustra as diferengas entre as realiza¢cées dos métodos holdout e
holdout repetido em dez vezes (n = 10), uma divisdo dos dados de 20% para teste
(quadrados em verde) e 80% para treinamento (quadrados em cinza) foi selecionada.

Figura 5 — Comparacdo dos métodos holdout convencional (esquerda) e holdout
repetido (direita), com divisdo de 80% para treino e 20% para teste

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Percebe-se que, mesmo com a realizagdo da subamostragem aleatéria dez
vezes, 0s dados presentes no quadrado 5 ndo foram considerados para teste em
qualquer momento. Dessa forma, para garantir que todos os dados serdo considerados
pelo menos uma vez nos dados de teste, se faz necessario o uso da técnica de
validagéo cruzada.

2.5.3 Validacao cruzada

A ideia da validacao cruzada é possibilitar que todas as amostras de dados
sejam testadas. No caso da validacao cruzada k-fold, a validagéo é realizada k vezes
na mesma base de dados. A cada iteragao, a base é dividida k vezes: uma parte
€ utilizada para a validagao (teste), enquanto que o restante das bases (k — 1 em
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quantidade), é utilizado para o treinamento do modelo (Raschka, 2018). A Figura 6
ilustra o processo de validagéo cruzada 5-fold, no qual o processo descrito é realizado
com k = 5. Na figura, cada quadrado simboliza 1/5 da base de dados, e as cores verde
e cinza significam que a divisdo de dados é para teste e treino, respectivamente.

Figura 6 — Validag&o cruzada k-fold com k£ =5

N 2 | 3 |4 |5

1,2 |3 |45

1| 2 @838 4 | 5

1|2|3|4)5

1(2 |3 |4 @5

Fonte: Raschka (2018), adaptado pelo autor (2023).

Para o exemplo da Figura 6, cinco modelos distintos s&o gerados a partir de
bases de treinamento diferentes, porém, sobrepostas, e suas valida¢des séo realizadas
em bases de teste completamente distintas, sem sobreposi¢ao. Em contrate com os
métodos de holdout e amostragem aleatdria, a validacdo cruzada k-fold garante que
todas as amostras séo utilizadas (Raschka, 2018). De forma geral, € recomendado o
uso de k£ com valor igual a dez, mesmo que o poder computacional permita nUmeros
maiores para k, devido ao seu baixo viés e variancia (Han; Pei; Tong, 2012).

2.5.4 Meétricas

Para avaliar a qualidade dos resultados encontrados, se faz necessaria uma
etapa de avaliacdo de perfomance dos classificadores, a partir do uso de métricas
definidas na literatura. Primeiramente, ha necessidade de definir quatro unidades
basicas de avaliagdo de resultados: verdadeiros positivos (VP), que se referem as
tuplas valor real positivo corretamente classificadas; verdadeiros negativos (VN), que
sdo as tuplas de valor real negativo corretamente classificados; falsos positivos (FP),
tuplas de valor real negativo, porém incorretamente classificados como positivo; e falsos
negativos (FN), tuplas incorretamente classificadas como negativas (Han; Pei; Tong,
2012). Por exemplo, em uma loja de televisores, deseja-se saber quais televisores sdo
considerados de tamanho grande. Televisores grandes que séo classificados como
pequenos sdo considerados como falsos negativos, televisores pequenos classificados
como grandes séao falsos positivos, e televisores corretamente classificados como
grandes e pequenos sao verdadeiros positivos e negativos, respectivamente.



32

A matriz de confusdo é uma ferramenta util na analise da performance de
classificadores e permite a facil visualizacdo e célculo de quéo bem o classificador
acerta (verdadeiros positivos e negativos) ou quao mal esta errando (falsos positivos
e negativos). O Quadro 1 demonstra a disposicao de informacdes de uma matriz de
confusdo. A matriz tera, no minimo, tamanho m (tal que m > 2), que representa a
quantidade de classes a serem classificadas, definiu-se apenas positivo e negativo
para o exemplo. Um valor MC; ;, indica o numero de tuplas de classe i que foram
classificadas como classe j (Han; Pei; Tong, 2012).

Quadro 1 — Matriz de confusao genérica

Positivo real | Negativo real
Positivo previsto VP FP
Negativo previsto FN VN

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

A partir das quatro unidades bésicas de avaliagdo, pode-se calcular as métricas
de acuréacia, sensibilidade, precisao e pontuacao F1 (Han; Pei; Tong, 2012).

2.5.4.1 Acuréacia

A acuracia, representada pela Equacao 3, reflete a proporcdo de tuplas
corretamente classificadas pelo classificador e retrata quédo bem este é capaz de
reconhecer tuplas de diferentes classes (Han; Pei; Tong, 2012).

acuracia = VP + VN (3)
~ VP+FP+VN+FN

O uso dessa métrica pode acarretar em um problema de desbalanceamento de
classe, no qual a base de dados possui uma distribuicdo que reflete uma maioria
significativa de uma classe e minoria de outra. Em um exemplo que se deseja
classificar dados médicos em “cancerigeno” ou “ndo cancerigeno”, se a segunda
classe representar 97% dos dados, um classificador pode atingir 97% de acuracia sem
classificar corretamente qualquer tupla que seja de classe “cancerigeno”. Assim, melhor
representa a qualidade dos resultados quando as classes de dados sao distribuidas
uniformemente, quando isso ndo acontece, se faz necessario o uso métricas que
possam avaliar quao bem o classificador reconhece cada classe individualmente, como
a sensibilidade e a precisao (Han; Pei; Tong, 2012).

2.5.4.2 Sensibilidade

A métrica de sensibilidade, representada pela Equacao 4, também conhecida
como a taxa de reconhecimento de verdadeiros positivos, pode ser utilizada para



33

contornar o problema de desbalanceamento de classes. Seu resultado indica a
proporcao de tuplas positivas que sdo corretamente classificadas.

. VP
sensibilidade = VP EN (4)

Uma pontuagéo de 100% de sensibilidade representa que todos os elementos
positivos foram corretamente classificados como tal, porém, nao informa quantos
elementos negativos também foram considerados como positivos. Para isso, a métrica
de precisédo deve ser calculada (Han; Pei; Tong, 2012).

2.5.4.3 Precisao

A precisao, representada pela Equacéo 5, pode ser considerada como uma
medida de exatidao do classificador, e representa a propor¢cao de tuplas que foram
classificadas como positivas e sao de fato positivas (Han; Pei; Tong, 2012).

_VP__
VP +FP

Uma pontuacao de 100% para a precisao significa que todos os elementos
classificados como positivos sao realmente positivos, porém, da maneira analoga ao
que foi constatado para a sensibilidade, essa métrica ndo considera a quantidade de
positivos que foram incorretamente considerados como negativos. Dessa forma, as
meétricas de sensibilidade e precisdo sdo comumente utilizadas em conjunto, de maneira
que valores de precisdo sdo comparados entre si para um valor fixo de sensibilidade,
ou vice-versa (Han; Pei; Tong, 2012).

precisao =

(5)

2.5.4.4 Pontuagdo Fjp

Uma forma alternativa de se utilizar a precisédo e sensibilidade, além de fixar
um dos valores em uma constante e comparar os valores para o outro, € combina-
los em uma unica métrica, chamada de pontuagéo, ou medicdo, F;. Essa métrica,
representada pela Equacao 6, define um peso  para a sensibilidade e preciséo, de
forma que a sensibilidade tenha j vezes mais peso que a precisado (Han; Pei; Tong,
2012).

(1+ /%) x precisdo x sensibilidade

Fs = — T
g 3% x precisdo + sensibilidade

(6)

Percebe-se, pela observacédo da Equacéo 6, que uma pontuacéo F;, faz com
que a sensibilidade tenha um peso duas vezes superior a precisao, e F; ; faz com que
a precisdo tenha peso 2 vezes superior. Caso 3 seja definido como 1, a pontuacéo
F} resultante € uma média harmdnica entre a sensibilidade e precisao, e 0 peso para
ambas é o mesmo (Han; Pei; Tong, 2012).
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2.6 TRABALHOS SIMILARES

Nesta secao serao apresentadas as sinteses de trabalhos que trazem em si
técnicas e raciocinios similares aos utilizados neste. Uma versdo completa da andlise
pode ser visualizada no Apéndice A.

Em Queiroga et al. (2018), foi analisada a evasao em um curso de graduacao
de dois anos utilizando a contagem de interagdes dos estudantes no ambiente virtual
MOODLE como a principal fonte de informagédo para gerar e comparar modelos
analiticos. Os autores utilizaram Bayes Net (BN), Simple Logistic (SL), Multilayer
Perceptron (MLP), Random Forest (RF) e J48, sendo que o modelo RF atingiu acuracia
de 99% a partir da quinta semana (5% do tempo total do curso).

Burgos et al. (2018) exploraram a evasao académica usando uma metodologia
incremental com base nas atividades dos estudantes ao longo de um semestre. Foi
aplicada a regressao logistica (RL) para prever a evasao e compararam-na com
outras técnicas de aprendizado de maquina, encontrando uma precisao de 98,95%,
sensibilidade de 96,73%, especificidade de 97,14% e acuracia de 97,13% na semana
média de evasdo. O modelo analisa atividades realizadas pelos alunos e pode identificar
a evasao, em média, 1,6 semanas antes de ocorrer.

No estudo de Gottardo, Kaestner e Noronha (2014), o ambiente MOODLE
€ utilizado com o objetivo de prever desempenho dos estudantes, sem considerar a
evasao ou desisténcia. Sao aplicados os algoritmos RF e MLP, sendo que o RF alcanca
acuracia média de 77,4%, enquanto o MLP apresenta acuracia média de 80,1%. Nao
sao mencionadas tentativas de antecipar o desempenho académico usando modelos
com uma base de dados reduzida.

No estudo de Viana, Santana e Rabélo (2022) a avaliacdo se concentra na
evasao do curso de graduagdo como um todo e a coleta de dados foi realizada por meio
de atributos sociais e académicos. RF, MLP, Support Vector Machine (SVM), Arvore de
Deciséo (AD), Extra Trees (ET), K-Nearest Neighbors (kNN) e Gaussian Naive Bayes
(GNB) foram os algoritmos de classificagdo avaliados, sendo o melhor resultado obtido
a partir de RF, com precisdo média de 91,55% e sensibilidade de 92%. Nao foram
realizadas tentativas de antecipar a previséao.

Em Garcia et al. (2022), os autores criaram um ambiente em que os professores
pudessem prever a probabilidade de um aluno ser aprovado ou reprovado no inicio do
semestre e a coleta de dados se deu a partir de informagdes académicas passadas e
pessoais. Dos algoritmos de aprendizado de maquina avaliados, que incluem Naive
Bayes (NB), Instance Based Learner (IBK), JRip, J48, RF e MLP, RF teve melhor
resultado, com sensibilidade de 93% e uma acuracia de 81,43% para as turmas em
busca da graduacdo em Matematica, e uma sensibilidade de 80,5% e uma acurécia de
74,01% para o conjunto de alunos do curso de Computacao.
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O estudo de Manhaes et al. (2011) visa prever a evasao de alunos em um curso
de graduacgao de 5 anos com dados académicos do primeiro semestre da graduacao.
Os algoritmos de classificacao utilizados foram: One Rule (OneR), JRip, Decision Table
(DT), Simple Cart (SC), J48, RF, SL, MLP, NB e BN. Embora alguns algoritmos tenham
alcancado altas acuracias, como o SL com 82,29%, eles também apresentaram altas
taxas de falsos positivos (36%), levando os pesquisadores a considera-los inadequados
devido ao erro critico de classificar alunos em risco de evasdo como ndo em risco.
Algoritmos como MLP e RF, com acuréacias ligeiramente inferiores (74,31% e 80,21%,
respectivamente), demonstraram taxas de falsos positivos mais baixas, com 27% e
29%, respectivamente, tornando-os mais apropriados para a tarefa de identificacéo de
alunos em risco.

O Quadro 2 representa a sintese dos trabalhos similares observados,
elencando técnicas utilizadas, objetivo da predicdo, métricas e resultados considerados
na avaliacao, tipos de dados analisados e tempo de antecedéncia para obter a predicao,
caso tenha sido realizado.

A partir dos trabalhos similares € possivel perceber que os problemas tratados
sdo, em sua maioria, relacionados a evasao de curso e nao a desisténcia de disciplina.
Normalmente, leva-se em consideracdo o comportamento em varios semestres, bem
como dados além daqueles obtidos em disciplinas, como a presenga e notas. A maioria
dos trabalhos avaliou os resultados nao considerando apenas a acuracia, mas também
a precisao e sensibilidade. O uso da precisao e sensibilidade é apropriado, uma vez
que a evasao/desisténcia sao situagdes que deveriam ser atipicas, e a acuracia poderia
mascarar os resultados obtidos.

Além das métricas de avaliacao, € importante considerar a identificacao dos
alunos desistentes de forma antecipada. Ou seja, a classificagao néo é util se considerar
todo o desempenho do estudante no semestre, sendo necessério identificar o quanto
antes para agir a fim de evitar a desisténcia. Nesse sentido, apenas os trabalhos
Queiroga et al. (2018), Burgos et al. (2018) e Garcia et al. (2022) consideraram suas
classificagdes levando em consideragao essa antecipacgao.
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Trabalho | 'ocMi€@de | qistivo | Resultado |  22d0S | Tempode
predicéo analisados | antecipagao
Prever Contagem
. BN, SL, - de 5% do
Queiroga et evasao em 99% de , ~
MLP, RF L interacdes | tempo total
al. (2018) um curso acuracia
e J48 de 2 anos no do curso
MOODLE
Precisao de Em média,
Prever 98,95%, 1,6 semana
Burgos et | Regressdo | evasdo ao | sensibilidade| Notas em antes da
al. (2018) logistica longo do de 96,73% | atividades semana
semestre e acuracia meédia de
de 97,13% evasao
Gottardo, L Interacoes
Prever nota | Acuracia ~
Kaestner . e 1 com Nao
RF e MLP final dos média de . )
e Noronha ambiente realizado
estudantes 80,1% :
(2014) virtual
Prever a Precisao
Viana, RF, MLP, evasao média de Atributos
Santana SVM, AD, de alunos de natureza Nao
o 91,55% e . )
e Rabélo ET, KNN emum sensibilidade social e realizado
(2022) e GNB curso de académica
N de 92%
graduacgao
Prever a
aprovagao Recall de | Informacgdes
. NB, IBK, A .
Garcia et . ou 93% e académicas N&o se
JRip, J48, ~ . :
al. (2022) reprovacao acuracia passadas aplica
RF, MLP o )
no inicio do | de 81,43% | e pessoais
semestre
Dados
OneR, JRip, . - académicos
Previsdo da | Acuracia .
. DT, SC, ~ do primeiro -
Manhaes et evasao em | de 80,21% Nao
J48, RF, semestre )
al. (2011) um curso e taxa de realizado
SL, MLP, de 5anos | FP de 29% da
NB e BN ° | graduacéo
do aluno

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).
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3 METODO

A metodologia empregada nesta pesquisa consiste em um estudo de caso,
conforme delineado por Martins (2008), estratégia de se pesquisar no meio das
ciéncias sociais. Esta metodologia envolve a analise de dados referentes a disciplinas
especificas, obtidos através do AVA MOODLE. O obijetivo principal € avaliar indicadores
que possam sinalizar a propensao de desisténcia de alunos na disciplina em questéao e
desenvolver um modelo analitico capaz de prever tal comportamento.

3.1 METODOLOGIA

Nesta secao, sera descrita a metodologia empregada para o desenvolvimento
do trabalho, dividida em cinco estagios: reviséao bibliografica; coleta; pré-processamento;
analise; e avaliagdo de dados. A primeira etapa consiste em definir conceitos basicos,
como evasao e desisténcia, além de buscar e analisar trabalhos com objetivos e
desenvolvimento semelhantes aos deste, a fim de comparar os métodos e métricas de
avaliacao utilizados e os resultados atingidos. A fase de coleta de dados € composta
pela analise da plataforma MOODLE e extragdo dos dados relevantes ao trabalho, os
quais foram definidos na primeira etapa.

O pré-processamento dos dados é separado nas etapas de limpeza, integracéo,
reducao e transformacao. De modo geral, consiste em preparar os dados para a etapa
de analise, na qual sera necessario providenciar informacdées sem inconsisténcias
(limpeza), com suas diferentes fontes unificadas (integragcao), reduzidos de forma que
ainda representem o conjunto como um todo (reducéo) e apresentados de maneira que
facilite sua investigacéo (transformacgao).

Com os dados pré-processados, sua andlise é realizada de forma mais eficiente.
Para o presente trabalho, a analise é dividida em explicita e implicita. A primeira
objetiva desenvolver equacdes e métodos de andlise a partir de observacoes realizadas
diretamente com os dados, enquanto que a segunda utiliza métodos de aprendizado
de maquina para gerar resultados. Por fim, a avaliagao dos resultados parte dos frutos
da andlise de dados, a partir dos quais sdo calculadas as métricas de sensibilidade,
precisao, acuracia e pontuagao F;. A Figura 7 apresenta uma ilustracdo sequencial da
metodologia descrita.

Dessa forma, péde-se organizar o andamento do trabalho e definir quais etapas
sao pré-requisito para outras.
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Figura 7 — Diagrama que descreve a metodologia empregada

Pré-processamento de dados
e Limpeza

¢ Integracdo

¢ Redugdo

¢ Transformagdo

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

3.2 EXTRACAO DE DADOS DO MOODLE

As andlises foram baseadas em trés relatérios essenciais do MOODLE:
presencga, notas e conclusao de atividades marcadas como importantes. A escolha
desses elementos do ambiente se deu pela facilidade de acesso e porque ndo exigem
plugins adicionais ou acesso ao banco de dados, evitando restri¢ées de instituicoes
usuarias do MOODLE. Assim, os meios propostos permitem uma aplicacdo mais
simples e menos burocratica.

3.2.1 Relatorio de presencas

O MOODLE oferece um plugin para gerenciamento de presencas', o que
facilita o controle de frequéncia no sistema. A Figura 8 ilustra como esse recurso pode
ser configurado, permitindo ajustes em varios elementos, como a pontuagao para
cada sessao de presenca registrada. De maneira geral, a presenca € classificada de
trés formas: alunos que alcangam a pontuagdo maxima por sessao sao considerados
presentes; agueles com pontos intermediarios sdo rotulados como justificados ou
atrasados; e aqueles sem pontos sdo marcados como faltantes ou ausentes. No
relatério exportado, cada categoria € representada por uma fragdo, na qual o
denominador é a maior pontuacéo possivel e o numerador indica a quantidade de
pontos obtida.

A Figura 9 apresenta um segmento do relatério de presencas do MOODLE,
formatado como uma planilha eletrénica. A descricdo que acompanha cada tipo de

registro de presenga pode variar conforme a configuracao estabelecida pelo professor.

! Link para o plugin de presengas do MOODLE: https://moodle.org/plugins/mod_attendance
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Figura 8 — Configuracao de presencas no plugin de presencas do MOODLE

Sessbes Adicionar sessdes Relatarios Exportar Definir status

Alteracdes na definicao do status afetardo as sessdes de presenca existentes e podem afetar as avaliacdes.

Conjunto de estados 1 (PrAt JuAu)

Disponivel
para Definir autornaticamente
estudantes quando ndo estd marcado
# Acrénimo Descricdo Pontos (minutos) (7 ¢ Acdo
T pr Presente 2.00
2 Atrasado 1.00
E Ju Justificado 1.00
4 Au Ausente 0.00

Adicicnar sesstes

Atualizar

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Contudo, no fim de cada descricao, ha sempre uma indicacédo entre parénteses que
mostra o registro de pontos para aquele dia. Na figura exemplificada, as presencas
sao categorizadas como completa (2/2), justificada (1/2) ou auséncia (0/2). H4 também
situacdes em que a pontuacao é indicada por um ponto de interrogacao, que significa
gue a presenca ainda nao foi registrada.

Figura 9 — Parte do relatério de presencas em formato de planilha eletrénica
4 |ID do Est. Sobrenon Nome 7/03/2023 8/03/2023

5 1 11 111 Au (0/2)  Ju(1/2)
8 2 12 112 Au (0/2)  Ju (1/2)
7 3 13 113 Pr(2/2)  Pr(2/2)

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Destaca-se que o relatério de presencgas dispde a informacao de pontuagao
temporalmente pelas colunas, de forma que a primeira coluna represente o primeiro dia
de aulas, a segunda coluna represente o segundo dia, incrementalmente até a ultima
coluna de pontuagdes, que representa o ultimo dia de aula registrada. Para obter esses
relatorios, é necessario acessar o modulo de presengas e, em seguida, selecionar a
opcéao de exportacao, que permite salvar os dados de presenca no formato de planilha
eletrénica padrédo, como Microsoft Excel e OpenOffice, e em formato de texto (sendo
gue esse ultimo nédo é de interesse deste trabalho).
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3.2.2 Relatorio de notas

O relatério de notas engloba avaliacbes individuais, categorias de avaliagdes
e a nota global do curso, proporcionando uma visdo abrangente do progresso do
aluno. A Figura 10 exibe um exemplo de relatério de notas, que demonstra os variados
tipos de atividades que podem ser utilizados para a atribuicdo de notas. Além disso,
podem existir atividades registradas que, embora estejam no sistema, nao tenham sido
disponibilizadas ou avaliadas.

Figura 10 — Parte de um relatério de notas do MOODLE

Nome Sobrenome Matricula Tarefa: Prova Tarefa: 1 Forum: 1 Forum: 2 Forum: 3 P1 P2 Total do curso
1 1= = 10 - = - - 1
2 2 - 1.6 10 5i- 05 65 25
3 = 43 10 8- 7 10 G
4 4- 88 10 6 - 8 10 g
5 5- 7.3 10 8- 8 10 8.5
6 6 - 4 10 - 5 5 15 3
7 7- 4 10 10 - - 1 2.5
8 8- 57 10 10 - 2 - 4
9 g- = 10 - = 5- 2

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

O relatério ndo detalha as ponderagdées associadas a cada atividade na
composicao final da nota do curso, tampouco fornece informagdes sobre as datas
de realizacao das atividades ou se o0 aluno completou uma atividade que ainda néo
foi avaliada pelo professor. Ressalta-se que a ordem de colunas € definida a partir
da organizacao realizada pelo professor, portanto, sem padréao estabelecido. Para a
obtencéao do relatério, é preciso acessar o moédulo de notas e, na sequéncia, selecionar
a aba de exportacao, também possibilitando salvar os dados no formato Microsoft Excel
ou OpenOffice.

3.2.3 Relatorio de conclusao de atividades

Dentro do ambiente MOODLE, os responsaveis por uma disciplina tém a
opc¢ao de destacar certas atividades como significativas. Essa funcionalidade tem
como propésito enfatizar atividades que contribuem significativamente para a média
do aluno ou que possuem um peso maior em relagdo as outras. A Figura 11 exibe
um trecho do relatério de conclusao de atividades, onde as duas primeiras colunas
fornecem dados identificadores dos alunos e as colunas subsequentes representam as
atividades enfatizadas pelo docente, incluindo o status de conclusao. As atividades nao
concluidas séo indicadas na respectiva coluna com a expressao “Néo concluido”, e a
coluna adjacente permanece sem valor. Uma vez completada pelo discente, a coluna
adjacente registra 0 momento da conclusao da atividade.
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Figura 11 — Parte de um relatério de conclusao de atividades marcadas do MOODLE

Endereco de email Tarefa Importante 1

Aluno 1 alunol@ufsc.br Concluido Sunday, 12 Mar 2023, 18:58
Aluno 2 aluno2@ufsc.br M&o concluido
Aluno 3 aluno3@ufsc.br M&o concluido
Aluno 4 aluno5@ufsc. br Concluido Wednesday, 15 Mar 2023, 9:32
Aluno 5 aluno5@ufsc.br Mao concluido
Aluno 6 alunob@ufsc.br MN&o concluido
Aluno 7 aluno7 @ufsc.br Concluido \Wednesday, 1 Mar 2023, 11:46
Aluno 8 aluno8@ufsc.br Concluido Tuesday, 7 Mar 2023, 12:02
Aluno 9 aluno9@ufsc. br Mao concluido
Aluno 10 aluno10@ufzc.br MN&o concluido

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Embora seja uma pratica facultativa, a emissao de relatérios de conclusédo de
atividades pode indicar uma hierarquia de importancia entre as atividades. Por exemplo,
materiais complementares incluidos na plataforma virtual podem ser uteis para o
entendimento da disciplina, mas ndo compdem o calculo da nota final. A finalizacao
dessas atividades, demonstrando o engajamento do estudante com o contetdo, pode
ser um fator relevante na analise de desisténcia, mas ndo deve ter o mesmo impacto
de uma avaliagdo semestral em termos de peso. Ressalta-se que, assim como no
relatério de notas, a disposicao das colunas neste relatério ndo segue um padrao
estabelecido. Para acessar o relatério de atividades concluidas, é necessario ir até a
secao “Relatérios” na “Administracdo do curso”, selecionar “Conclusao de atividades”
e, em seguida, é possivel baixar os dados em formato CSV.

3.2.4 Sobre as turmas analisadas

Para o desenvolvimento do trabalho, um professor realizou a marcagao manual
de desistentes e ndo desistentes em duas turmas de semestres diferentes. A primeira
turma, que sera chamada de Turma 1, possui 41 alunos matriculados e um total de
25 atividades realizadas, dentre essas, nenhuma foi marcada como importante no
MOODLE. O tamanho do semestre analisado pelos relatérios extraidos dessa turma
equivale a 37 aulas, sendo que 13 dessas ndo tiveram a presenca aferida, resultando
em entradas com pontos de interrogacao, e trés encontros tiveram 100% de presenca.
Esse conjunto representa uma turma da disciplina de Modelagem de Sistemas do
primeiro semestre de 2023.

Na segunda turma, que sera referida como Turma 2, foi registrado o ingresso
de 86 alunos, com um total de 24 atividades realizadas durante o semestre. Novamente,
nenhuma atividade foi marcada como importante pelo docente nesse periodo. No
intervalo de tempo em que a disciplina foi realizada, 26 aulas foram lecionadas, sendo
que para seis dessas a presenca foi aferida para 100% dos alunos. Os dados dessa
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turma sao referentes a disciplina de Programacao 1, também do primeiro semestre de
2023.

A primeira turma é ofertada para os cursos de Engenharia Mecatrénica,
Bacharelado em Ciéncia e Tecnologia, e Engenharia de Transportes e Logistica
e a segunda para os cursos de Engenharia Aeroespacial, Engenharia Automotiva,
Engenharia Ferroviaria e Metroviaria, e Engenharia Civil de Infraestrutura, no CTJ da
UFSC. Ambas as disciplinas tém uma carga horaria de 72 horas-aula? no semestre e
sdo ministradas em dois encontros semanais. Para identificar os alunos considerados
desistentes ao final do periodo de aplicagdo da disciplina, o professor responsavel
realizou uma marcagdo manual. Além disso, em ambas as disciplinas, foram aplicadas
avaliacdes continuas, incluindo questionarios, atividades e féruns, durante o semestre,
guase semanalmente.

3.3 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

Nesta secao, serdo descritas as etapas de preprocessamento de dados. A
biblioteca pandas, da linguagem de programacao Python, providencia uma maneira
simplificada de converter planilhas do Microsoft Excel e OpenOffice para objetos de tipo
DataFrame, facilitando os processos descritos nessa se¢éo. O procedimento engloba
quatro diferentes partes: limpeza, integracao, transformacgao e reducao dos dados.

3.3.1 Limpeza dos dados

O primeiro passo na limpeza de dados se deu a partir da anonimizagéao dos
dados, de forma que atributos identificadores dos alunos foram alterados para valores
genéricos, como Aluno 1 ao invés do nome real do discente. Em seguida, no caso do
relatério de presencas, foram consideradas irrelevantes as informagées de identificacéo
numérica do estudante, usuario e curso, sobrenome do discente, e nome do curso,
restando apenas as pontuacdes de presenca atribuidas a cada dia marcado, os nomes
dos alunos, a quantidade de cada tipo de presenca (ausente, presente e atrasado, por
exemplo), a quantidade de sessdes anotadas, a relagdo de pontos e a porcentagem de
presenca.

Para o relatério de notas, removeu-se as informacgdes de endereco de e-mail,
identificacdo numérica do curso, nome do curso, sobrenome do aluno, matricula do
estudante, informacdes de download do relatério e soma de notas, como médias para
categorias de atividades. Assim, restaram os valores das notas definidas para cada
atividade e nome do aluno. Finalmente, para o relatorio de conclusao de atividades,
apenas a coluna com o endereco de e-mail dos alunos foi retirada, restando as

272 horas-aula s&o equivalentes a 60 horas-reldgio.
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informagdes de nome dos alunos, conclusao ou néo de cada atividade marcada como
importante e a marcacao de tempo de sua conclusao.

3.3.2 Integracao dos dados

Apéds remover informagdes nao relevantes a analise, deu-se inicio ao processo
de combinar os dados de diferentes fontes, neste caso, os trés relatérios extraidos do
ambiente MOODLE. Conforme descrito na etapa de limpeza dos dados, a informacéao
do nome dos participantes foi mantida em todas as planilhas, devido a necessidade de
correlacionar os dados de diferentes relatérios aos mesmos alunos. Dessa forma,
a partir do nome dos estudantes, combinaram-se os dados de presenga, notas
e conclusdo de atividades importantes em um objeto da classe Classroom?®, que
representa a turma. Os atributos da classe que representam os relatorios, sao:

« attendance_report: relatério de presencas;

« grade_report: relatério de notas;

* activity report: relatério de conclusao de atividades marcadas como importantes
pelo professor.

3.3.3 Transformacao dos dados

Para fornecer os dados as técnicas de aprendizado de maquina, foi necessaria
uma etapa de transformacéo dos dados em variaveis e classificacées que possam ser
interpretadas pelos algoritmos. Como pode-se visualizar na Figura 9, as informacdes
do relatério de presencas estao separadas em células, dentro das quais o valor
numérico da pontuacéao, o valor maximo atingivel e a categoria em que se enquadra
sdo apresentados. Para este relatério, as informacdoes de cada célula, referentes a cada
aluno, foram organizadas sequencialmente em quatro listas, um tipo de estrutura de
dados em Python:

* progression: pontuagéo atingida a cada dia;

* max_score: maxima pontuacao atingivel por dia;

* mean_score: média das pontuagdes da turma em determinado dia;
* missing_rate: taxa de faltantes da turma em determinado dia.

Para o relatério de notas, como ilustrado na Figura 10, e relatério de conclusédo
de atividades, visualizado na Figura 11, foram criados dicionarios, estrutura de dados
em Python, onde o nome da atividade serve como chave de acesso aos valores. Para
o dicionario do relatério de notas, grade_report, foram criados cinco valores, para cada
aluno e atividade:

* grade: nota obtida;

3 Os codigos desenvolvidos para o presente trabalho podem ser encontrados em https:/github.com/
bernardodalfovo/tcc
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completed: se a atividade foi realizada pelo aluno, ou n&o;

* highest_grade: nota mais alta da turma, em determinada atividade;
* mean_grade: média das notas da turma, na mesma atividade;

» completion_rate: taxa de conclusdo da atividade, pela turma.

Enquanto que para o relatério de conclusdo de atividades, activity_report,
apenas dois valores sao especificados para cada aluno:

» completed: se a atividade foi realizada, ou nao;
* timestamp: marcacédo de tempo da concluséo da atividade, nao definido se a
atividade nao foi concluida.

Desta forma, os trés relatérios, originalmente em formato de linhas e colunas,
agora sao organizados em estruturas de dados do Python, de forma que podem ser
manipulados e acessados por aplicagdes que utilizem essa linguagem de programacao.

3.3.4 Reducao dos dados

Com o objetivo de analisar o comportamento de alunos individualmente,
torna-se necessario converter os dados ja transformados para refletir as atitudes
dos discentes. Por conseguinte, as informacdes foram condensadas em atributos
relativos a turma ou ao periodo analisado como um todo. Tal abordagem permite a
generalizacdo dos modelos gerados, assegurando que sejam aplicaveis mesmo em
contextos distintos, como turmas com diferentes quantidades de atividades, alunos,
ou aulas em um semestre. Para alcancgar este fim, foram elaborados 22 atributos para
cada aluno, a partir dos relatérios anteriormente mencionados:

» grades_average: média de todas as notas do aluno;

» grades_between_0_2 5: porcentagem de notas entre 0 e 2,5;

» grades_between_2_ 5 5: porcentagem de notas entre 2,5 e 5;

» grades_between_5_7_5: porcentagem de notas entre 5 e 7,5;

» grades_between_7_5_10: porcentagem de notas entre 7,5 e 10;

» grades_below_5: porcentagem de notas abaixo de 5;

» grades_below_mean: porcentagem de notas abaixo da média da turma;

 important_grades_below_mean: porcentagem de notas em atividades importantes
abaixo da média de notas da turma;

* important_activities_complete_majority: porcentagem de atividades importantes
completas pelo aluno quando a taxa de conclusao da turma na atividade é superior
a 50%;

* important_activities_complete_minority: porcentagem de atividades importantes
completas pelo aluno quando a taxa de conclusédo da turma na atividade € inferior
a 50%;
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* important_activities_incomplete: porcentagem de atividades importantes
incompletas;

* important_activities_incomplete _majority: porcentagem de atividades importantes
incompletas pelo aluno quando a taxa de concluséo da turma na atividade é
superior a 50%;

* important_activities_incomplete_minority: porcentagem de atividades importantes
incompletas pelo aluno quando a taxa de conclusdo da turma na atividade é
inferior a 50%;

« activities_complete_majority: porcentagem de atividades completas pelo aluno
guando a taxa de conclusado da turma na atividade é superior a 50%;

* activities_complete_minority: porcentagem de atividades completas pelo aluno
guando a taxa de concluséo da turma na atividade é inferior a 50%;

* activities_incomplete: porcentagem de atividades incompletas;

* activities_incomplete_majority: porcentagem de atividades incompletas pelo aluno
guando a taxa de conclusédo da turma na atividade € superior a 50%;

* activities_incomplete_minority: porcentagem de atividades incompletas pelo aluno
qguando a taxa de conclusao da turma na atividade é inferior a 50%;

 attendance_below_mean: porcentagem de aulas em que a pontuagao de
presenca do aluno foi abaixo da média de pontuagdes da turma;

* missing: porcentagem de faltas;

* partial_presence: porcentagem de presenca parcial;

» sequencial_missing_X: quantidade de faltas sequenciais, compostas por X faltas
maiores que um, no periodo.

Desta forma, o banco de dados que antes era dividido em trés relatérios e
estruturas de dados diferentes, é reduzido a variaveis numéricas para cada um dos
alunos.

3.4 ANALISE EXPLICITA

Para que a fase de analise de dados possa tomar forma, se faz necessaria
uma etapa de classificagdo dos dados, em que se decide quais caracteristicas definem
determinado comportamento. No caso deste trabalho, o principal comportamento a
ser identificado é a desisténcia, porém, durante o desenvolvimento do trabalho e com
a extracao de diferentes dados a partir do MOODLE, percebeu-se a necessidade de
definir outros conceitos, que serdo apresentados nesta secéo.

3.4.1 Faltas consecutivas

Inicialmente, este trabalho considerou o registro de presencgas como principal
indicador para identificar a desisténcia dos alunos, focando mais especificamente na
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quantidade de faltas consecutivas do aluno. Durante a analise dos dados de presenca,
alguns problemas foram identificados em relagao a marcag¢ao dessas presencas:

* O professor pode néo realizar a presenca em determinada data ou lancar as
presencas obtidas de outra forma;

» O professor pode atribuir presenca para a turma toda; e

+ Existe a possibilidade dos alunos se auto atribuirem presencas (quando habilitado
pelo professor), mas o professor precisa confirmar as auséncias e pode nao
realizar tal agao.

Para o primeiro e terceiro caso, a pontuagéo de presenca € substituida por
uma entrada representada por um ponto de interrogacao nos relatérios. Assim, mesmo
gue o aluno nao estivesse presente em sala de aula, sua falta ndo seria computada e o
método falharia em verificar a desisténcia, como pode-se perceber na Figura 12, que
mostra em azul a pontuagéo obtida pelo aluno em dias regulares e em vermelho os
dias em que a presenca foi verificada para todos.

Figura 12 — Demonstragédo de dias em que todos os alunos receberam presenca
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Assim, pode-se afirmar que o aluno compareceu as aulas, com certeza,
apenas na primeira afericao de frequéncia. Além disso, percebeu-se a necessidade
de considerar fatores externos a sala de aula ao analisar a presenca. Ha dias em que
forcas maiores previnem os alunos de chegarem a aula, como desastres naturais e
transito, ou até mesmo datas proximas a feriados, em que uma parte de alunos pode
faltar para a realizacdo de uma viagem. Diante disso, foi necessario desenvolver um
método que pudesse abordar e contornar esses problemas.
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3.4.2 Faltas consecutivas com média de presenca da turma e dados interpolados

Para solucionar o problema de dias em que o professor considera presenca
para todos os alunos, até para os que néo estao presentes, tais dias foram considerados
como invalidos e uma interpolacéo linear foi realizada entre os dados validos. Para dias
em que a presenca € indefinida (representada por um ponto de interrogacao), definiu-se
que caso todas as entradas para o dia sejam indefinidas, tal dia € considerado como
presenga para todos (ou seja, tratado como um dia invalido comum); caso contrario, a
presenca indefinida é considerada como falta para alunos que a possuem.

Como descrito na Secao 3.4.1, percebeu-se a necessidade de considerar
dias em que uma parcela de alunos da turma n&o péde comparecer a aula devido a
fatores ndo relacionados com a aula em si. De maneira que tais fatores externos sejam
considerados para a classificacdo de um aluno desistente, elaborou-se o calculo da
média de presencga da turma. Assim, a falta apenas é considerada quando a pontuacao
esta abaixo da média da turma para aquele dia. Adicionalmente, o calculo do peso
para um dia considerado invalido é realizado a partir da relacao entre a média global
de pontuacédo dos alunos durante todo o periodo analisado e a pontuagao maxima
atingivel naquele dia. Para dias validos, o peso para determinado dia € calculado a
partir da média de pontuacdes da turma para tal dia, dividida pela pontuacdo maxima
naquele dia.

Um exemplo do método pode ser visualizado na Figura 13, na qual a média
de pontuacdes da turma, a pontuagao de presenca em dias considerados validos, a
pontuacédo de presenca em dias considerados invalidos e a pontuagao interpolada
para cada dia podem ser visualizados nas cores ciano, azul, vermelho e magenta,
respectivamente.

Inicialmente, com base em uma anélise empirica dos dados, definiu-se que
cinco faltas consecutivas seriam um indicador de desisténcia de um aluno. Para avaliar
a eficacia dessa definicao, realizaram-se testes variando o numero de faltas sequenciais
necessarias para a classificacao, considerando trés, quatro e cinco faltas.

Porém, a partir de uma analise individual das pontuacdes interpoladas
linearmente de cada aluno, percebeu-se que a utilizacdo exclusiva de dados de
presenca e sua interpolacao pode causar uma tendéncia a classificar alunos como
desistentes. Por exemplo, na Turma 1, onde ha trés dias invalidos, caso um aluno tenha
faltado uma aula antes do primeiro dia invalido, e uma depois, seriam consideradas 5
faltas seguidas, resultando na classificacao automatica do aluno como desistente,
mesmo que essas fossem suas Unicas auséncias. Tal comportamento pode ser
visualizado na Figura 14, que sua codificacdo por cores na mesma forma que a
Figura 13.

Dessa forma, a interpolacédo foi descartada, e uma nova técnica que nao
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Figura 13 — Uso da interpolacdo e média de pontuagdes da turma para definir se a
pontuacao de determinado dia € uma falta ou néo
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Figura 14 — Exemplo de uma falha de classificacdo no método com a interpolacéo de
dados de presenca
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023).
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apenas considerasse a quantidade de faltas consecutivas como fator determinante a
desisténcia foi desenvolvida.

3.4.3 Sistema de pontuacao com notas, presenca e conclusao de atividades
importantes

Buscando aumentar a assertividade do modelo de analise, € adicionado o
relatério de notas, descrito na Secéo 3.2.2, e o relatorio de conclusao de atividades,
descrito na Secao 3.2.3, considerando o uso de marcar atividades para conclusao
quando esta se destacar das demais, ou seja, utilizar o relatério para determinar que
elementos do ambiente virtual sdo mais importantes que o estudante faga uso. A ideia
foi atribuir algum grau de diferenciacao entre os conteudos disponibilizados.

Entao, é proposto um sistema de pontuacgao e ranking para classificar os alunos
nas categorias desistente e ndo desistente. Para essa classificagao, utilizou-se uma
porcentagem de corte da pontuacgdo dos alunos, que tem um limite inferior de zero, e
um limite superior de 100, na qual cada uma das trés categorias de dados (presenca,
notas e concluséo de atividades) representa 1/3 da pontuacao total, desta forma os
alunos nao sao julgados por apenas uma competéncia. Essa distribuicao igualitaria
entre as categorias, e os posteriores indicadores apresentados mais adiante, foram
obtidos empirica e experimentalmente.

A motivagdo principal para a implementagcdo desse método surgiu da
observacao de alunos que, ja aprovados nas notas, mantém frequéncia suficiente
e optam por faltar quando necessério, sem risco de reprovagédo. Esse comportamento
enfatiza a necessidade de uma avaliacdo mais abrangente que considere diferentes
aspectos do desempenho do aluno.

3.4.3.1 Pontuagdo de presenca

Ao calcular a pontuacgéo de presenca, primeiramente € necessario definir os
pesos especificos para cada aula, representados pela Equacéo 7, de forma que se leve
em consideracao a proporcao de alunos que estiveram presentes a cada dia. Desta
forma, dias em que uma parcela maior da turma esteve ausente representam menor
peso, e instancias em que houve mais registros de presencas pela turma possuem
mais importancia ao calculo.

Me;
Wi: ’ 7
Mazx; (7)

Para um dia i, Mazx; representa a pontuagdo maxima definida pelo professor no
MOODLE, Me; representa a média das pontuacées do MOODLE da classe para aquele
dia e W; € o peso atribuido ao dia. Caso a presencga nao tenha sido registrada para o dia,
Me; é definido como a média de presencgas da turma para o periodo analisado como
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um todo. Assim, é possivel calcular, para cada dia em que a presenca foi computada
para a turma, a pontuacao de presenca de acordo com a Equacéo 8.

Po; - W;
Z Max; (8)

Nessa equacgéo, P representa a pontuacéo final, Po; € a pontuag&o atribuida
pelo MOODLE, W; representa o peso calculado, Mazx; € a pontuacao maxima atribuida
pelo MOODLE, i € o dia de presencas analisado e d € o numero total de dias no
relatério de presenca. Caso Po; seja equivalente a Mazx;, 0 peso nao é levado em
consideragao.

3.4.3.2 Pontuacéao de concluséo de atividades

Para se levar em consideragcdo a quantidade de atividades concluidas,
marcadas como importantes ou néo, elaborou-se a Equacgao 9, que representa a
pontuacdo para a categoria de atividades concluidas. O calculo segue uma logica
de que cada atividade nao realizada pelo aluno resulta em uma reducdo da sua
pontuacgdo, que se inicia em 100. A formula também leva em consideracéo a proporcao
de concluséo de cada atividade, assim, estudantes que nao realizam uma atividade
concluida por uma parcela maior da turma, tem um prejuizo maior em sua pontuacao,
em relacao aqueles que nao finalizaram uma atividade com baixa interagao.

Popar — Z;L:l(W]/ ) t])
Poyae

- 100 (9)

)
I

Na qual P; representa a pontuagao de atividades concluidas final, Po,,.. €
soma das pontuagbes maximas de todas as atividades, W, o peso definido para a
atividade j, t; a taxa de concluséo da atividade j, com relagé@o a turma, e n € o numero
total de atividades realizadas. Se a atividade j foi concluida, W} equivale a zero; caso
seja concluida e nao esteja marcada como importante, é igual a um; caso seja concluida
e esteja classificada como importante, possui valor igual a 1,4. Desta forma, atividades
classificadas como importantes no MOODLE possuem peso 40% superior em relacédo
as que nao sao classificadas como tal.

3.4.3.3 Pontuagédo de notas

Para a categoria de notas, adota-se uma légica similar a utilizada para a
concluséo de atividades. Neste caso, notas relativamente mais baixas em comparagao
com a média da turma reduzem mais a pontuacédo de um estudante do que notas de
mesmo valor em avaliagbes onde toda a turma teve desempenho baixo. A férmula
para calcular a pontuagao das notas € representada pela Equacao 10. Este célculo
considera o peso de cada nota individual de uma atividade, relacionando-a com a maior



51

nota obtida na turma para essa atividade e multiplicando pelo valor médio das notas da
turma na mesma atividade. Ap6s somar os valores para todas as atividades, o total &
subtraido da pontuacdo maxima possivel e dividido por este valor maximo.

(Gmam - 2221(1 - i_:) ) Mk)
Gma:c

Py = =100 (10)

Nessa equagao, P/ representa a pontuagao final para a categoria de notas,
Gmaz YEepresenta a maior soma de notas possivel, GG; equivale a nota individual para
a atividade i, A; simboliza a maior nota obtida entre a classe para a atividade ¢, M; é
a média de notas da classe para a atividade ¢, e n € a quantidade total de atividades
realizadas.

3.4.3.4 Algoritmo de classificagao

A pontuagéo final de cada aluno € estabelecida mediante o calculo da média
aritmética dos resultados obtidos a partir das equacdes propostas (Equacgao 8,
Equacéo 9 e Equacéao 10) para avaliar a presenca em aulas, a conclusao das atividades
e as notas obtidas. Uma vez obtida a pontuagéo final para cada aluno da turma, procede-
se a criagdo de um ranking ordenado, no qual o aluno que alcangar a maior pontuagéo
€ posicionado em primeiro lugar, enquanto o aluno com a menor pontuacao é colocado
no final do ranking.

A fim de determinar a classificagdo entre desistentes e n&o-desistentes, &
imperativo estabelecer um limite percentual para identificar os desistentes. Isso implica
em definir uma porcentagem de corte, de modo que os alunos cujas pontuagdes se
situem abaixo deste percentil sejam classificados como desistentes. Como critério de
nota de corte pode ser utilizada a quantidade de alunos que o professor considera
que conseguiria dedicar atencao especial para evitar a desisténcia, ou se basear na
desisténcia historica da disciplina. Adicionalmente, as analises foram feitas com e sem
a interpolacéo para entéo verificar sua necessidade.

Além disso, para confirmar a validade da média aritmética como método de
calculo da pontuacgéo final, foi realizada uma andlise exaustiva de todas as combinagdes
possiveis de pesos para as pontuagdes, com resolucdo de 1% em um intervalo de 0
a 100%, para verificar qual distribuicdo de peso resultaria em uma classificagdo com
melhores métricas.

3.4.4 Sistema de pontuacao e ranking com trés classificacoes

A partir da analise das bases de dados, e conforme as conclusdes obtidas em
Manhées et al. (2011), notou-se a presenga de alunos com comportamento considerado
atipico. Esse comportamento pode ser separado em alunos com notas geralmente
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acima da média da turma, mas que desistiam, e alunos com notas geralmente abaixo
da média da turma, mas que eram aprovados na disciplina.

Desta forma, adaptou-se o sistema de pontuacéo e ranking para classificar os
alunos em trés categorias, ao invés de duas, sendo assim necessario também adaptar
a “verdade™ da base de dados. Para classificar os alunos dentre as trés categorias,
utilizou-se uma separagéo em percentis da pontuagao dos alunos, de forma que 1/3 dos
alunos com pontuagao mais baixa fosse classificado como em perigo de desisténcia,
alunos entre 33% e 66% fossem classificados com perigo intermediario, e alunos dentre
0s 33% mais altos do ranking de pontuacao fossem considerados n&o desistentes.

A ideia por tras desse método é verificar o perfil do aluno que nao esta sendo
detectado pelo programa. Constitui uma falha significativa do modelo a categorizacao
incorreta de um estudante que efetivamente abandona o curso como nao desistente.
Em contrapartida, a classificacdo equivocada de um aluno intermediario, que exibe
padrdes comportamentais nao convencionais, como nao desistente, € considerada um
erro de menor magnitude.

3.5 ANALISE IMPLICITA

Para a realizacado da anélise implicita, utilizou-se a ferramenta de mineracao
de dados Orange®. Este software oferece ao usuario a possibilidade de criar um fluxo
de trabalho personalizado com seus modulos disponiveis. Estes mddulos abrangem
uma gama de funcionalidades, incluindo modelos de aprendizado de maquina, testes,
avaliacao e visualizacado de resultados, bem como preprocessamento de dados. O
programa foi escolhido por sua facilidade de utilizagdo, variedade de modelos de
aprendizado de maquina nativamente disponiveis, visualizagdo simplificada de arvores
de decisédo e resultados atingidos, além da compatibilidade com a linguagem de
programacao Python, possibilitando a importagéo de codigo-fonte externo por meio de
seu bloco de programacéo.

3.5.1 Fluxo desenvolvido

A Figura 15 apresenta um fluxo desenvolvido na ferramenta Orange, onde séo
empregadas oito diferentes técnicas de aprendizado de maquina: AD, KNN, RF, NB,
MLP, RL, Gradient Boosting (GB) e SVM. Tais técnicas foram selecionadas a partir de
sua disponibilidade na ferramenta escolhida e de uma analise dos trabalhos similares,
0 que possibilita uma comparagéo direta entre os resultados alcangados no presente
trabalho e os resultados mostrados na Secéao 2.6, além de utilizar técnicas ndo antes
verificadas em trabalhos similares.

4 Entende-se como “verdade”, a classificagdo manual realizada pelo docente durante a elaboragéo da
base de dados fornecida para o desenvolvimento do trabalho.
5 Link para obtengao do Orange: https://orangedatamining.comy.
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Figura 15 — Fluxo desenvolvido na ferramenta Orange
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

A ferramenta também permite a customizacao das técnicas de aprendizado de
méaquina, como limitar a profundidade e nimero de folhas na Arvore de Decisao.
Cada uma das técnicas utilizadas teve suas configuracdes ajustadas de forma
empirica/experimental. As técnicas de aprendizado de maquina escolhidas sdo ligadas
ao bloco de teste e avaliacdo de resultados que, ao receber dados de entrada e,
opcionalmente, métodos de preprocessamento, realiza a aplicacao dos modelos aos
dados.

A Figura 16 demonstra a visualizagdo de resultados a partir do bloco de
teste e avaliacao, onde é possivel verificar as métricas atingidas por cada técnica de
aprendizado de maquina. Também € possivel selecionar o método de divisdo dos dados,
como amostragem aleatéria dos dados, divisao entre teste e treinamento (na qual os
dados de teste e treinamento devem ser providos e identificados separadamente na
ligagéo ao bloco) e validagao cruzada.

Inicialmente, devido a facilidade de utilizagéo e visualizagéao do fluxo, a interface
grafica da ferramenta Orange foi utilizada para gerar resultados a partir das analises
dos algoritmos de aprendizado de maquina. Porém, durante o desenvolvimento do
projeto, percebeu-se a necessidade de codificar o fluxo gerado no programa para a
linguagem de programacao Python, visto que simplificou a exportagéo de resultados,
execucao de estruturas de repeticao (for e while, por exemplo) e edicdo das bases de
dados. Ao invés da utilizagdo da ferramenta, passou-se entéo a utilizar a biblioteca do
Orange3® em Python.

6 Link para a pagina da biblioteca: https:/github.com/biolab/orange3.
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Figura 16 — Bloco de teste e avaliagao de resultados do Orange
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

3.5.2 Divisao do conjunto de dados

Para realizar testes e avaliar os resultados das técnicas de aprendizado de
maquina, a ferramenta disponibiliza diferentes métodos de divisdo da base de dados
em treinamento (parte dos dados em que 0os modelos serado treinados) e teste (parte
dos dados em que os modelos serao aplicados e avaliados). Foram escolhidos trés
métodos: amostragem aleatéria de dados, com 67% para treinamento e 33% para
testes; holdout com 67% dos dados para treinamento e 33% para testes; e validacao
cruzada 10-fold (k = 10).

Devido ao carater aleatério na sele¢ao de estudantes para ambos os conjuntos
de dados, implementa-se a técnica de amostragem aleat6ria dez vezes em cada analise.
Este procedimento visa aprimorar a capacidade de representacao precisa da base de
dados, mitigando as variagcdes inerentes a selecao aleatéria e promovendo uma amostra
mais representativa da populacao estudada. Para a validagédo cruzada, foi definida a
quantidade de 10 divisGes dos dados. Tanto para a amostragem aleatéria quanto para
a validacao cruzada, ndo ha a necessidade de dividir os dados manualmente, apenas
fornece-los aos modelos.

Contudo, ao utilizar o método holdout para a divisdo de dados, foi essencial
manter a representatividade dos comportamentos de desisténcia em ambos os
conjuntos, treinamento e teste. Desse modo, além de dividir os dados manualmente na
proporcao definida de 67% para treinamento e 33% para testes, assegurou-se que a
proporcao de alunos classificados como desistentes fosse equivalente nos dois grupos.
Isso significa que tanto o conjunto de treinamento quanto o de teste refletem de forma
proporcional a distribuigédo real de desistentes, garantindo uma analise mais precisa e
representativa dos padrdes de desisténcia.
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3.5.3 Selecao de atributos

Com a finalidade de aprimorar as analises e identificar os atributos mais
relevantes, utilizou-se o modulo de preprocessamento disponivel no Orange. A Figura 17
mostra este modulo, que permite aos usuarios escolher entre diferentes algoritmos para
avaliar a relevancia dos atributos e definir o nimero de atributos a serem selecionados
para fornecer aos modelos de aprendizado de maquina.

Figura 17 — Bloco de pré-processamento do Orange
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Assim como em Viana, Santana e Rabélo (2022), optou-se pelos algoritmos
de selegao Chi2 e ANOVA, e também foram utilizados Gl e RG. Para determinar o
namero ideal de atributos relevantes, considerando os 22 disponiveis, as analises
foram conduzidas com quantidades variadas de caracteristicas, especificamente com
conjuntos de cinco e dez atributos.

3.6 REDUGAO DA BASE DE DADOS

Como o objetivo principal do trabalho € definir quais alunos apresentam
comportamento que aponta a desisténcia da disciplina com tempo suficiente para
uma intervencao por parte do professor, da mesma forma que em Kaensar e Wongnin
(2023), realizou-se a reducdo dos conjuntos de dados em porgdes de 25%, 50% e 75%,
além de 100%, que representa toda a informacgao disponivel. Dessa forma, foi possivel
avaliar as métricas atingidas pelo programa simulando a utilizagcao por parte de um
docente no decorrer do semestre, tanto para a analise explicita, quanto para a analise
implicita.

Como as informacdes presentes no relatério de presencas sao fornecidas
temporalmente, de forma que a primeira coluna represente o primeiro dia, a segunda
coluna represente o segundo dia, até a ultima coluna, que representa o ultimo dia
de aulas, a reducao dos dados se deu simplesmente a partir da selecao de 25% das
colunas, incrementalmente até 100%.

A Figura 18 ilustra um exemplo da ordem de colunas do relatorio de notas, a
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partir do qual percebeu-se que a sequéncia era definida a partir da disposicdo dos
elementos na pagina da disciplina no MOODLE. Tal disposicdo é organizada pelo
professor e pode seguir qualquer formato desejado por este.

Figura 18 — Exemplo da ordem de atividades no relatério de notas exportado

Nome

Laboratorio Virtual de Programagéao: VPL 1 - Fatorial (Real)

Laboratério Virtual de Programagéo: VPL 2 - Valor de uma série (Real)
Laboratorio Virtual de Programagéao: VPL 3 - Produto interno (Real)
Laboratério Virtual de Programagéo: VPL 4 - Maior valor do vetor (Real)
Laboratorio Virtual de Programagéao: VPL 5 - Média do vetor (Real)
Laboratorio Virtual de Programagéo: VPL 6 - Valores impares de uma matriz (Real)
Laboratério Virtual de Programagéo: VPL 7 - Palavra ao contrario (Real)
Laboratorio Virtual de Programagéo: VPL 8 - Fungéo para alterar valores do vetor (Real)
Laboratério Virtual de Programacgéo: VPL 9 - Muitos vetores (Real)
Questionario: Avaliagao do conteudo - sistemas de numeragéo (Real)
Questionario: Avaliagdo do conteudo - pseudocdédigo (Real)

Questionario: Avaliagao do contetdo - basico C (Real)

Questionario: Avaliagdo do conteudo - desvio condicional (Real)
Questionario: Avaliagao do contetdo - estruturas de repeticdo (Real)
Questionario: Avaliagdo do conteudo - vetores (Real)

Questionario: Avaliagao do conteudo - strings (Real)

Questionario: Avaliagdo do conteudo - matrizes (Real)

Questionario: Avaliagao do contetdo - ponteiros (Real)

Questionario: Avaliagao do conteudo - fungdes (Real)

Laboratorio Virtual de Programagéo: VPL final 1 - troca 100 [1,5 ponto] (Real)
Laboratério Virtual de Programagéo: VPL final 2 - matriz [1,5 ponto] (Real)

Laboratorio Virtual de Programagéo: VPL final 3 - vetores com funcéo [2,0 pontos] (Real)

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Conforme descrito na Secéo 3.2.2, o relatério de notas contém apenas o nome
da atividade e as notas obtidas por cada aluno, sem detalhar a contribuicdo de cada
nota para a média final. Essa limitacao impede a analise da relevancia relativa de
diferentes resultados. Portanto, a selecao de atividades para analise foi feita de forma
aleatéria. Um exemplo disso pode ser visto na Figura 19, onde 5 das 23 atividades,
representadas pelas células marcadas em vermelho, foram escolhidas para compor
25% das atividades analisadas.

Quando se busca analisar metade da base de dados do relatério de notas, um
exemplo dessa selegéo ¢ ilustrado na Figura 20. Neste caso, 11 das 23 atividades
foram selecionadas, marcadas em vermelho, para serem utilizadas na analise.

Por fim, para a analise de 75% dos dados disponiveis no relatério de notas, um
exemplo de selecao aleatoria de atividades é apresentado na Figura 21, onde 17 das
23 atividades foram escolhidas para analise.

Percebe-se, a partir da analise das figuras, que a selecdo de uma atividade
com 25% do total da base de dados nao garante a selegdo da mesma atividade em
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Figura 19 — Exemplo de selegao aleatéria de 25% das atividades em um relatorio de
notas

Nome

Laboratério Virtual de Programagéo: VPL 2 - Valor de uma série (Real)
Laboratério Virtual de Programagéo: VPL 3 - Produto interno (Real)

Laboratério Virtual de Programacgéo: VPL 5 - Média do vetor (Real)

Laboratorio Virtual de Programagéo: VPL 6 - Valores impares de uma matriz (Real)
Laboratério Virtual de Programacgéo: VPL 7 - Palavra ao contrario (Real)

Laboratorio Virtual de Programagéo: VPL 8 - Fungéo para alterar valores do vetor (Real)
Laboratério Virtual de Programag&o: VPL 9 - Muitos vetores (Real)

Questionario: Avaliagao do conteudo - basico C (Real)

Questionario: Avaliagdo do conteudo - desvio condicional (Real)
Questionario: Avaliagao do conteudo - estruturas de repeticdo (Real)
Questionario: Avaliagdo do conteudo - vetores (Real)

Questionario: Avaliagdo do conteudo - matrizes (Real)

Questionario: Avaliagéo do contetdo - ponteiros (Real)

Questionario: Avaliagdo do conteudo - fungdes (Real)

Laboratorio Virtual de Programagéo: VPL final 1 - troca 100 [1,5 ponto] (Real)
Laboratério Virtual de Programacéo: VPL final 2 - matriz [1,5 ponto] (Real)

Laboratorio Virtual de Programagéo: VPL final 3 - vetores com funcéo [2,0 pontos] (Real)

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Figura 20 — Exemplo de selecao aleatoria de 50% das atividades em um relatério de
notas

Nome
Laboratério Virtual de Programacéo: VPL 1 - Fatorial (Real)
Laboratério Virtual de Programacgéo: VPL 2 - Valor de uma série (Real)

Laboratério Virtual de Programacéo: VPL 5 - Média do vetor (Real)

Laboratério Virtual de Programacéo: VPL 7 - Palavra ao contrario (Real)

Questionario: Avaliagao do contetido - pseudocodigo (Real)

Questionario: Avaliagdo do conteudo - basico C (Real)

Questionario: Avaliagdo do conteudo - estruturas de repeti¢ao (Real)

Questionario: Avaliagao do contetdo - matrizes (Real)
Questionario: Avaliagdo do contetido - ponteiros (Real)

Laboratério Virtual de Programacgéo: VPL final 1 - troca 100 [1,5 ponto] (Real)
Laboratério Virtual de Programagéo: VPL final 2 - matriz [1,5 ponto] (Real)
Laboratério Virtual de Programacéo: VPL final 3 - vetores com fungéo [2,0 pontos] (Real)

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).
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Figura 21 — Exemplo de selecao aleatéria de 75% das atividades em um relatério de
notas

Nome

Laboratério Virtual de Programacéo: VPL 4 - Maior valor do vetor (Real)

Laboratério Virtual de Programagéo: VPL 8 - Fungéo para alterar valores do vetor (Real)

Questionario: Avaliagao do contetdo - desvio condicional (Real)

Questionario: Avaliagéo do conteudo - vetores (Real)

Questionario: Avaliagao do conteudo - fungdes (Real)
Laboratério Virtual de Programacgéo: VPL final 1 - troca 100 [1,5 ponto] (Real)

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

50% ou 75%. Desta forma, colunas que selecionadas em uma divisao, podem nao
serem selecionadas para outras. Para o relatério de concluséo de atividades, o0 método
de selegao € analogo ao do relatério de notas, uma vez que ambos carecem de uma
l6gica de organizacao de colunas pré-definida.
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4 RESULTADOS

A partir da disponibilizagcado de dados de duas turmas reais, onde os alunos
foram classificados manualmente pelo docente em desistentes ou nao desistentes,
torna-se possivel calcular as métricas de sensibilidade, precisdo e acuracia a partir da
comparacao entre os resultados previstos com a classificacao real. Como nao houve
contato com os dados reais, a analise do classificador automatico ndo possui viés. Além
disso, é possivel comparar os resultados obtidos pelo classificador explicito (analise
explicita) com as técnicas de aprendizado de maquina (andlise implicita).

Para avaliar a aplicabilidade préatica do programa na prevencao da desisténcia
escolar, as métricas foram analisadas utilizando quatro diferentes proporgdes do periodo
letivo em duas turmas distintas. O uso de 100% dos dados, embora nao seja pratico
para intervengdes imediatas, serve como referéncia para a melhor métrica possivel,
pois considera o desempenho completo do aluno durante o semestre. Para simular
situacdes mais realistas, foram adotadas abordagens com 75% e 50% dos dados, que
visam medir o desempenho da classificagdo em momentos criticos do curso. Além
disso, a analise com apenas 25% dos dados foi realizada para testar a capacidade do
sistema de identificar sinais precoces de desisténcia, proporcionando uma janela de
oportunidade para intervencgdes eficazes.

Como apresentado na Sec¢ao 3.6, quando a base de dados é reduzida, as
colunas a serem analisadas s&o selecionadas aleatoriamente. Uma vez que algumas
atividades podem ser mais significativas do que outras para determinar a desisténcia,
para reduzir essa influéncia, realizou-se a amostragem aleatéria de colunas dez vezes
para cada porcentagem de dados, na mesma légica que foi apresentada para a
justificativa de realizagdo do método de subamostragem aleatéria, na Se¢éo 2.5.2.

4.1 ANALISE EXPLICITA

Nessa secédo, serdo apresentados os resultados atingidos pelos métodos
descritos na Secao 3.4. Por se tratarem apenas de métodos de analise explicita, os
resultados foram organizados na forma de matrizes de confuséo e terdo suas principais
métricas calculadas. Os resultados demonstram a aplicagcdo dos métodos em ambas
as turmas.

4.1.1 Faltas consecutivas com média de presenca da turma e dados interpolados

Para esse método, deseja-se saber qual escolha de quantidade de faltas
consecutivas para se classificar um aluno como desistente apresenta as melhores
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métricas. Ressalta-se que as analises para as Turma 1 e Turma 2 foram realizadas
de forma independente, para depois terem suas matrizes de confusao somadas e as
métricas extraidas. Pode-se visualizar a matriz de confusdo dos resultados alcancados
com cinco faltas em sequéncia a partir da Tabela 1.

Tabela 1 — Matriz de confusdo para a classificacdo de desisténcia com 5 faltas
consecutivas e dados interpolados

Desistente real Nao desistente real
Desistente previsto 19 11
N&ao desistente previsto 23 74

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

A partir dos valores encontrados, calculou-se as métricas de sensibilidade
e precisdo, atingindo 45,24% e 63,33%, respectivamente. Em seguida, a Tabela 2
representa a matriz de confuséo atingida a partir da classificagdo de desistentes com
quatro faltas seguidas.

Tabela 2 — Matriz de confusao para a classificacdo de desisténcia com 4 faltas
consecutivas e dados interpolados

Desistente real Nao desistente real
Desistente previsto 23 24
Nao desistente previsto 19 61

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Para este caso, 54,76% e 48,94% foram os valores atingidos sensibilidade
e precisao, respectivamente. Por fim, com a classificacdo a partir de trés faltas
consecutivas, a Tabela 3 demonstra os resultados atingidos.

Tabela 3 — Matriz de confusao para a classificacdo de desisténcia com 3 faltas
consecutivas e dados interpolados

Desistente real Nao desistente real
Desistente previsto 31 34
N&ao desistente previsto 11 51

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Para o ultimo caso, a sensibilidade e precisao encontrados foram de 73,81%
e 47,69%, respectivamente. Desta forma, como € preferivel para o presente trabalho
corretamente classificar a maior quantidade de desistentes, ainda que incorretamente
classificando alunos sem tal risco, a quantidade de trés faltas sequenciais foi escolhida
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para a classificacdo. Como descrito na Secao 3.4.2, uma tendéncia a classificacao
em desistente pode ser verificada na Tabela 3, visto que o método com a maior
sensibilidade também é o método com menor precisdo. Ademais, para verificar se a
hipétese inicial de que a interpolacao apresentaria melhorias nas analises, foi realizada
uma comparagao entre os resultados obtidos a partir do uso ou nao da interpolacao.
Os detalhes de tal comparagao podem ser verificados no Apéndice B.

4.1.2 Sistema de pontuacao com notas, presenca e conclusao de atividades

Nessa secao, serdo descritos os resultados encontrados pela analise explicita,
utilizando a técnica de se criar um sistema de pontuacao a partir das notas, presenga
e conclusao de atividades dos alunos nas turmas analisadas. Adicionalmente, sdo
realizadas analises complementares para verificarem as hip6teses propostas.

4.1.2.1 Definicdo dos pesos de cada pontuagdo

Antes de prosseguir com a analise dos dados, foi conduzida uma analise
exploratoria, focada em explorar diferentes combinacdes de pesos para as pontuacoes
detalhadas na Secéao 3.4.3. Para isso, utilizou-se uma resolucao de 1%, variando os
pesos no intervalo de 1% a 100% para cada pontuacdo, abordagem que permitiu
testar todas as combinagdes possiveis de pesos. O principal objetivo dessa analise era
verificar se a hipétese inicial, que consistia em atribuir um peso igual de um terco para
cada pontuacao, representava de fato a melhor estratégia.

Apos a geracao de uma planilha com 5.148 combinacdes para cada proporcao
de reducao da base de dados e para cada turma, foi possivel verificar que a hipétese
inicial ndo se encontrava no conjunto de combinagcées com as melhores métricas de
sensibilidade, preciséo, acuracia e pontuacao F;. Desta forma, utilizou-se a combinagéo
de 30% para a pontuagao de notas, 30% para a pontuacao de conclusao de atividades
e 40% para a pontuacao de presenca. Essa combinacao foi escolhida por possuir
proporgdes proximas as da hipétese inicial, distribuindo quase igualmente a importancia
dos resultados.

4.1.2.2 Duas classificagbes e porcentagem de corte de 50%

Como descrito na Secéo 3.6, foram realizadas anélises com 25%, 50%, 75%
e 100% de proporcédo em relacdo a base de dados original, com o intuito de simular
uma aplicagéo real, na qual um professor utilizaria o programa durante o semestre para
verificar quais alunos correm o risco de desistir. Ressalta-se também, que as analises
foram feitas dez vezes para cada propor¢ao, de forma que a influéncia da aleatoriedade
da escolha de colunas seja reduzida. As métricas atingidas nos resultados da Turma 1
para cada uma das propor¢cdes mencionadas podem ser visualizadas na Tabela 4.
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Tabela 4 — Métricas de classificagdo de desisténcia em duas classes e com
porcentagem de corte de 50% para a Turma 1

Proporcdo do Semestre Sensibilidade Precisdo Acuracia Pontuacao F}

100% 100% 50% 75,61% 66,67%
75% 93% 46,5% 72,2% 62%
50% 90% 45% 70,73% 60%
25% 93% 45% 72,68% 62,42%

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Percebe-se, a partir da analise das métricas, que, com excec¢ao de 50% dos
dados da turma, o incremento da quantidade de dados resulta no aumento das métricas.
Para a Turma 2, as métricas resultantes da analise podem ser verificadas na Tabela 5.

Tabela 5 — Métricas de classificagdo de desisténcia em duas classes e com
porcentagem de corte de 50% para a Turma 2

Proporcdo do Semestre Sensibilidade Precisdo Acuracia Pontuacao F}

100% 100% 74,42%  87,21% 85,33%
75% 99,69% 74,42%  86,98% 85,07%
50% 99,69% 74,42%  86,98% 85,07%
25% 96,56% 71,86%  84,65% 82,4%

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

A partir da analise dos resultados gerados para a Turma 2, percebe-se que
o incremento da quantidade de dados resulta diretamente no aumento de todas as
métricas. Os resultados apresentados sdo diretamente impactados pela escolha da
porcentagem de corte, baseada na quantidade de desistentes da turma examinada.
Considerando a desisténcia de cada disciplina no semestre anterior, aproximadamente
25% e 37% para Turma 1 e Turma 2, respectivamente, as analises foram refeitas
utilizando tais porcentagens como a porcentagem de corte para desistentes no ranking.

A interpolacdo, usada na Secéo 4.1.1, ndo se torna mais necessaria, visto que
as pontuagdes geradas relativizam a presenga para a turma toda e nao é realizada
uma analise a partir das faltas consecutivas, principal necessidade de se interpolar os
dias considerados invalidos. Adicionalmente, para justificar o descarte da interpolacao,
realizou-se uma comparacao entre os resultados encontrados com e sem o uso da
técnica para o método descrito na presente secao, os detalhes da comparacao podem
ser encontrados no Apéndice C.

4.1.2.3 Duas classificagcées e porcentagem de corte com dados histdricos

A partir de informagdes disponibilizadas pelo professor que lecionou a matéria,
definiu-se que a Turma 1 obteve uma porcentagem de desistentes de 25%. Desta
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forma, a porcentagem de corte para a analise explicita foi definida nesse numero. As
métricas de sensibilidade, precisédo, acuracia e pontuacao F; obtidas pelos resultados
da classificacdo de alunos da Turma 1 podem ser verificadas na Tabela 6.

Tabela 6 — Métricas de classificagdo de desisténcia em duas classes e com
porcentagem de corte de 25% para a Turma 1

Proporcdo do Semestre Sensibilidade Precisdo Acuracia Pontuacao F

100% 60,00% 54,55%  78,05% 57,14%
75% 64,00% 58,18%  80,00% 60,95%
50% 63,00% 57,27%  79,51% 60,00%
25% 72,00% 63,16% 82,93% 67,29%

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Diferentemente de quando utilizado a porcentagem de corte de 50%, a Turma
1 apresentou decrescimento de algumas de suas métricas a medida que mais dados
eram disponibilizados. Para 25%, 50%, 75% e 100% dos dados, houve um decréscimo
de 21%, 27%, 29%, e 40% para a sensibilidade e acréscimo na métrica de precisao
de 18,16%, 12,27%, 11,68% e 4,55%, respectivamente. Para a Turma 2, a mesma
observagao de dados historicos foi realizada, definindo um valor de 37% de desistentes
em turmas anteriores. Os resultados dessa analise podem ser verificados na Tabela 7.

Tabela 7 — Métricas de classificagdo de desisténcia em duas classes e com
porcentagem de corte de 37% para a Turma 2

Proporcdo do Semestre Sensibilidade Precisdo Acuracia Pontuacao F}

100% 96,88% 96,88%  97,67% 96,88%
75% 94,38% 94,38%  95,81% 94,38%
50% 89,38% 89,38%  92,09% 89,38%
25% 86,88% 85,80%  89,77% 86,34%

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

A partir da comparacédo da Tabela 5 e da Tabela 7, percebe-se variagoes
na sensibilidade de -3,12%, -5,31%, -10,31% e -9,68% e na precisao de +22,46%,
+19,96%, +14,96% e +13,94%, para 25%, 50%, 75% e 100% dos dados,
respectivamente. Em contraste com a Turma 1, a Turma 2 apresentou decréscimos
menos acentuados na métrica de sensibilidade e melhorias mais significativas na
precisdo. Portanto, como a métrica de sensibilidade é a de maior significancia ao
presente trabalho, e como se faz necessario o uso de dados passados, o método é
considerado como n&o apropriado para os objetivos que se deseja atingir, apesar de
apresentar melhora nos indices de precisdo para ambas as turmas.
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4.1.2.4 Trés classificacbes

A partir dos resultados encontrados para a classificagao entre desistente e ndo
desistente, percebeu-se que as métricas com menor valor eram obtidas a partir da
Turma 1 e do uso de 50% dos dados. Desta forma, para testar a hip6tese de que as
métricas sao prejudicadas por alunos que apresentem comportamento atipico, como
descrito na Se¢ao 3.4.4 e analisado em Manhaes et al. (2011), a classificacao em
desistente, intermediario e nao desistente para a Turma 1 com 0s mesmos parametros
de reducao de base de dados foi realizada. Alunos intermediarios sao aqueles que
apresentam comportamento atipico para a desisténcia, mas ainda a realizam. Um
exemplo de comportamento anémalo pode ser um aluno que atinge boas notas
nas atividades e participa das aulas, porém desiste da disciplina, tal classificacao
foi realizada manualmente pelo docente da disciplina.

A matriz de confuséo resultante pode ser observada na Tabela 8, nela ha
trés classes: desistentes, nao desistentes e intermediarios. Alunos intermediarios, ou
anOmalos, serao classificados como tal caso suas pontuacées estejam entre 33% e
66% do ranking ordenado, enquanto que desistentes serdo classificados caso estejam
abaixo do limiar de 33%.

Tabela 8 — Matriz de confuséo para a classificagéo de desisténcia da Turma 1 com trés
classes e 50% do total de dados

Desistente real Intermediario real Na&o desistente real

Desistente previsto 75 5 60
Intermediario previsto 5 14 111
Nao desistente previsto 0 1 139

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Para Manhaes et al. (2011), é considerado um erro grave do classificador
atribuir a classificacao de néo desistente ao aluno que de fato desiste, sendo tal
classificagéo clara (desistentes) ou com comportamento anémalo (intermediérios), pois
essa desisténcia ndo seria detectada. Porém, classificar alunos nao desistentes como
desistentes ou intermediarios, apesar de constituir um erro, € considerado menos grave,
visto que apenas causaria em um atendimento desnecessério por parte do docente,
porém aumenta a probabilidade de se detectar a maioria de desistentes. A partir da
analise da Tabela 8, percebe-se que a maioria dos erros encontra-se no fato de o
classificador considerar alunos néo desistentes como desistentes ou intermediarios,
gerando erros menos graves.
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4.2 ANALISE IMPLICITA

Com o objetivo de avaliar e comparar os resultados obtidos pela analise explicita
e outros trabalhos similares, uma analise a partir dos 22 atributos apresentados na
Secao 3.3.4 foi conduzida, apesar de que seis desses representam atividades marcadas
como importantes, que nao foram utilizadas para os conjuntos de dados analisados. As
turmas foram analisadas separadamente e foram utilizados trés diferentes técnicas de
divisdo de dados para avaliagado dos resultados obtidos com os classificadores: método
holdout com 33% dos dados para teste e 67% para treino (HO), mantendo a mesma
proporcao de desistentes em ambos os conjuntos; subamostragem aleatéria com 67%
dos dados para treinamento (SA); e validagao cruzada com 10 divisées (VC). A selegéo
de caracteristicas dos dados foi realizada com os cinco e dez melhores atributos
selecionados por quatro técnicas de avaliacao: ANOVA, Chi2, Gl e RG. Com relacao
as métricas de avaliacdo utilizadas, essas foram: acuracia, sensibilidade, precisao e
pontuacao Fj.

4.2.1 Selecao dos atributos

Com o uso dos métodos de avaliagdo de atributos, péde-se verificar quais sao
as caracteristicas mais importantes para a analise realizada. A Figura 22 representa os
10 atributos com pontuagédo mais alta para 100% dos dados em cada um dos métodos
de selecao de caracteristicas para a Turma 1. Adicionalmente, atributos que se repetem
entre métodos foram codificados em cores. Percebe-se que grades between 0 2 5
€ classificado entre os trés mais relevantes atributos para todos os métodos e
nota-se a relevancia de activities_complete _majority, activities_incomplete_majority e
grades_average, todos posicionados entre os 5 melhores em todos os casos.

A categoria de atributos que mais aparece entre os 10 atributos mais
importantes é a de notas, com 47,5% do total de atributos, seguido pela categoria
de atividades concluidas, com 35% dos atributos selecionados, e, por fim, presenca
representa 17,5% das caracteristicas escolhidas. Para a Turma 2, diferentemente da
Turma 1, apenas grades between 0 2 5 é consistentemente considerado como um
dos quatro atributos mais relevantes, seguido por grades between 7 5 10, como
pode-se perceber na Figura 23, que mostra os 10 atributos com maior pontuacdo em
cada método de selecao de atributos para a Turma 2, novamente codificados em cores,
quando se repetem entre colunas.

Nota-se a distribuicdo de 50% para as categorias de notas e atividades
concluidas igualmente para todos os métodos, o que também significa que a categoria
de presenca nao foi selecionada entre as 10 mais relevantes nenhuma vez para os
quatro métodos de selecdo. Essas diferengas mostram as particularidades de cada
turma e aluno matriculado.
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Figura 22 — Selecao de atributos para a Turma 1

Rank Ganho de Informagao Relagao de Ganho Chi2 ANOVA

1 activities_complete_majority  activities_complete_maijority grades_between_0_2_5 activities_incomplete

activities_incomplete_majority activities_incomplete_majority activities_incomplete_majority grades_between_0_2 5

3 grades_between_0_2 5 grades_between_0_2_5 activities_complete_majority activities_complete_majority

4 grades_average activities_incomplete grades_below_5 activities_incomplete_majority
5 activities_incomplete grades_average grades_average grades_average

6 grades_below_5 activities_complete_minority grades_below_5

7 grades_between_5_7_5 activities_incomplete_minority partial_presence

8 partial_presence grades_below_5 grades_between_5_7_5 grades_between_7_5_10
9 partial_presence activities_incomplete

10 ) ! grades_between_5_7_5 missing

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Figura 23 — Selecao de atributos para a Turma 2

Rank Ganho de Informagao Relagao de Ganho Chi2 ANOVA
1 grades_between_7_5_10 activities_complete_minority grades_between_0_2_5 activities_complete_majority
2 grades_between_0_2 5 1 101 activities_incomplete_majority
3 grades_below_5 grades_between_7_5_10 grades_between_7_5_10 activities_incomplete
4 grades_between_0_2_5 activities_complete_maijority grades_between_0_2_5
5 activities_complete_majority grades_below_5 grades_average grades_average
6 activities_incomplete activities_incomplete activities_incomplete_majority grades_below_5
7 activities_incomplete_majority activities_complete_minority
8 grades_average activities_complete_majority grades_below_5 grades_between_7_5_10

9 RIS [JEIER IRV activities_incomplete_majority activities_incomplete activities_complete_minority

10 I grades_average

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

4.2.2 Combinacao de algoritmos de aprendizado de maquina, técnicas de
divisao do conjunto de dados e selecao de atributos

No decorrer deste estudo, foram empregados oito algoritmos de aprendizado
de maquina que sdo compostos por AD, KNN, RF, NB, MLP, RL, GB e SVM. Estes
algoritmos foram combinados com quatro diferentes métodos de avaliagao de atributos
(Gl, RG, Chi2 e ANOVA) e aplicados tanto com a seleg¢éo de cinco e dez atributos
quanto sem nenhuma seleg&o de caracteristicas. Além disso, trés técnicas de divisdo
do conjunto de dados foram utilizadas, que, ao fim da abordagem, gerou um total
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de 216 resultados distintos com quatro métricas (sensibilidade, precisao, acuracia e
pontuagdo F}) calculadas para cada. A Figura 24 ilustra uma parte da planilha gerada
a partir das combinacgdes resultantes, para ambas as turmas e para cada propor¢ao do
conjunto total de dados (100%, 75%, 50% e 25%).

Figura 24 — Parte da planilha criada a partir das métricas geradas

dataset = ratio_evaluation = evaluation_method = feature_selection T learner = recall = precision = accuracy = f1_score = top1 =
turma_1 100,00% random (n=10, test=33%) anova (10) naive_bayes 84,68% 4592% T1,57T% 59,55% activities_incomplete
turma_1 100.00% random {n=10, test=33%) chi2 (10) naive_bayes 84,48% 50,89% 76,86% 63,60% grades_between_0_2_5
turma_1 100.00% random (n=10, test=33%) info_gain (10} naive_bayes 83.84% 52,40% 75,93% 54,49% activities_complete_majority
turma_1 100,00% random (n=10, test=33%) gain_ratio (10} naive_bayes 82.65% 51,09% 76,57% 63,15% activities_complete majority
turma_1 100,00% random (n=10, test=33%) gain_ratio (5) naive_bayes 81,79% 5551% 76,64% 66,14% activities_complete_majority
turma_1 100.00% random (n=10, test=33%) info_gain (5} naive_bayes 80,73% 58,03% 80,14% 67,52% activities_complete_majority
turma_1 100,00% random (n=10, test=33%) anova (5) naive_bayes 80,17% 59,03% 80,43% 67,99% activities_incomplete
turma_1 100.00% =validation (k=10) chi2 (5) tree 80,00% §8,89% 92.668% 84,21% grades_between_(0 2 5
turma_1 100,00% xvalidation (k=10) info_gain (5} tree 80,00% 88,89% 92,68% 84,21% activities_complete_majority
turma_1 100,00% xvalidation (k=10 gain_ratio (5) tree 80,00% 58,89% 92,68% 84,219% activities_complete_majority
turma_1 100.00% =xvalidation (k=10 info_gain (10} gradient_boosting  80.00% 66,67% 85,37% 72,73% activities_complete_majority
turma_1 100,00% xvalidation (k=10} anova (5) tree 80,00% 7273% 87,80% 76,19% activities_incomplete
turma_1 100,00% xvalidation (k=10 anova (5) logistic_regression  80,00% T7273% 87.80% 76,19% activities_incomplete

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

A partir de uma andlise preliminar dos resultados obtidos a partir de HO,
percebeu-se que 0s subconjuntos de treinamento e teste gerados por essa técnica
de divisao de dados néo representava precisamente o conjunto total de dados. Desta
forma, tal método foi desconsiderado das andlises e as comparacgdes dessa secao
utilizardo apenas SA e VC.

4.2.3 Meétricas e discussoes

A seguir, sdo apresentadas as principais combinag¢des obtidas para cada
divisdo do banco de dados, das quais apenas as métricas obtidas com divisdo de
conjunto por método holdout foram suprimidas. Os resultados serdo apresentados
primeiramente para a Turma 1 e, em seguida, para a Turma 2. Ao fim da secéo, uma
sintese dos principais resultados sera elaborada para facilitar o entendimento das
observacoes.

4.2.3.1 Turma 1

As analises com 100%, 75%, 50% e 25% do conjunto de dados para a Turma 1
serdo descritas separadamente nessa secdo. Devido a quantidade de possiveis
combinacdes, as métricas para cada propor¢cao de dados foram primeiramente
organizadas em fungédo da sensibilidade, métrica de maior interesse do presente
trabalho, e em seguida, a partir da precisdo. Caso haja um empate entre duas
combinacdes diferentes para a maior sensibilidade, a precisdo sera usada como
critério de desempate. Caso o empate se mantenha, ambas as combinacdes serao



68

apresentadas. Havera também uma solucgéao alternativa, na qual a combinacao de maior
acuracia sera apresentada.

Para o conjunto completo de dados (100%), NB apresentou a maior
sensibilidade, com 90,00%. Suas métricas de precisao, acuracia e pontuacao F; foram
de 52,94%, 78,05% e 66,67%, respectivamente. Para atingir tais métricas, o método
de avaliacdo utilizado foi VC sem qualquer selecao de atributos. Como uma opc¢ao
alternativa, focada na acuracia, GB, a partir de VC e chi-quadrado com os cinco
melhores atributos (Chi2-5) obteve métricas de 76,00%, 97,44%, 93,66% e 85,39%
para sensibilidade, precisao, acuracia e pontuagao Fi, respectivamente.

Com 75% do total de dados, a combinagdo escolhida com énfase na
sensibilidade foi atingida a partir de NB e SA, com chi-quadrado com os dez
melhores atributos (Chi2-10) para a seleg¢ao de atributos. Suas métricas sao 87,43%,
49,16%, 75,43% e 62,93%, para sensibilidade, precisdo, acuracia e pontuacéao Fi,
respectivamente. Como solucao alternativa, priorizando a acuracia, GB com método de
selecao de atributos por ganho de informagéao com os cinco melhores atributos (Gl-5) e
avaliacao por VC apresentou sensibilidade de 70,00%, precisao de 74,47%, acuracia
de 86,83% e pontuacao F; de 72,16%.

Para uma divisdo de 50% da base de dados, NB combinado a analise de
variancia com os dez melhores atributos (ANOVA-10) e avaliacdo a partir de VC obteve
sensibilidade, precisao, acuracia e pontuacao F; de 86,00%, 51,50%, 76,83% e 64,42%,
respectivamente, que foi definida como a melhor escolha para uma combinacéo focada
em sensibilidade. Alternativamente, com a maior acuracia, LR com caracteristicas
selecionadas por GI-5 ou relagcdo de ganho com os cinco melhores atributos (RG-5) e
avaliado com VC obteve métricas de 64,00%, 69,57%, 84,39% e 66,67%, na mesma
ordem da solugéo principal.

Por fim, com 25% do total dos dados disponiveis e ao utilizar Chi2-10, NB foi
escolhida por sua métrica de sensibilidade, avaliado pelo método VC. Suas métricas
apresentaram valores de 88,00%, 56,41%, 80,49% e 68,75%, para sensibilidade,
precisao, acuracia e pontuacao Fi, respectivamente. Ao invés de escolher a melhor
combinacao a partir da sensibilidade e focar na acuracia como métrica de importancia,
o uso de RF com selecao de atributos do método GlI-5, avaliado por VC, apresenta
sensibilidade de 66,00%, precisdo de 75,86%, acuracia de 86,59% e pontuagéo F; de
70,59%. Com todas as proporcdes de dados analisadas para a Turma 1, partiu-se para
a escolha de combinagdes para a Turma 2.

4.2.3.2 Turma?2

Da mesma forma que realizado para a Turma 1, as métricas foram analisadas
para cada proporcao do conjunto de dados total para a Turma 2. Priorizou-se a métrica
de sensibilidade, mas os métodos com acuracia mais alta também sao apresentados
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como uma solucao alternativa, na qual se deseja obter resultados mais corretos, do
gue garantir a deteccao da desisténcia.

Inicialmente todos os dados (100% do conjunto) foram utilizados para gerar as
combinacdes e percebeu-se que o uso de MLP com a escolha de atributos por GI-5
e avaliacao por VC apresentava as maiores métricas tanto para sensibilidade quanto
para a acuracia, com 100,00% e 98,14%, respectivamente. Adicionalmente, obteve
precisao de 95,24% e pontuacgao F; de 97,56%.

Em seguida, houve a redugéo para 75% do total, onde a composicao de NB com
Chi2-10 e SA apresentaram valores de sensibilidade, precisédo, acuracia e pontuagao
F de 99,54%, 89,23%, 95,34% e 94,10%, respectivamente. Priorizando a métrica de
acuracia, SVM com analise de variancia com os cinco melhores atributos (ANOVA-5) e
avaliacao por VC atingem sensibilidade de 98,44%, precisao de 96,04%, acuracia de
97,91% e pontuacao F; de 97,22%.

Ao usar metade da base de dados (50%), NB se destaca ao ser combinado
com ANOVA-5 e avaliado por VC, gerando resultados com métricas de sensibilidade,
precisdo, acuracia e pontuacdo F; de 100,00%, 86,96%, 94,42% e 93,02%,
respectivamente. Por outro lado, a escolha de SVM com ANOVA-5 e VC, apresenta a
maior acuracia, com 97,21%, além de sensibilidade de 97,19%, precisao de 95,40% e
pontuacado F; de 96,28%.

Finalmente, com apenas 25% dos dados disponiveis, NB com selecao de
caracteristicas por RG-5 e avaliagao por VC apresentou sensibilidade, precisao,
acuracia e pontuacao F; de 97,19%, 86,87%, 93,49% e 91,74%, respectivamente,
sendo a combinacao escolhida para a solugéo principal. Como alternativa, focada em
acuracia, MLP com RG-5 e avaliagao por SA apresentou sensibilidade de 95,25%,
precisao de 92,01%, acuracia de 95,28% e pontuacdo F; de 93,60%. Assim, as
proporcdes de dados para ambas as turmas foram analisadas e suas combinacdes
principais, com foco na métrica de sensibilidade, e alternativas, com énfase em acuracia,
foram observadas. Para facilitar a visualizacdo dos dados, sera realizada uma sintese
das observacdes de ambas as turmas e, a partir da escolha de uma combinacao
principal dentre todas as disponiveis, novas métricas serdo geradas.

4.2.3.3 Sintese e aplicagdo dos resultados

A Tabela 9 apresenta a sintese dos resultados discutidos na Secao 4.2.3.1 e
Secao 4.2.3.2. Pode-se verificar a principal combinacao de método de avaliacdo de
resultados, técnica de escolha de atributos e algoritmo de aprendizado de maquina
para cada propor¢céo de dados e a métrica de sensibilidade atingida.

Infere-se, a partir da analise da Tabela 9, que em relagdo ao total de
combinagoes:

» 87,5% usam o algoritmo de aprendizado de maquina Naive Bayes;
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Tabela 9 — Sintese de principais resultados obtidos para a Turma 1 e Turma 2
Turma Proporcdo Avaliacdo Selecdo de Atributos Algoritmo Sensibilidade

1 100% VC - NB 90,00%
1 75% SA Chi2-10 NB 87,43%
1 50% VC ANOVA-10 NB 86,00%
1 25% VC Chi2-10 NB 88,00%
2 100% VC Gl-5 MLP 100,00%
2 75% SA Chi2-10 NB 99,54%
2 50% VC ANOVA-5 NB 100,00%
2 25% VC RG-5 NB 97,19%

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

» 75% usam o método de avaliacao de validacao cruzada 10-fold;

* 50% usam os 10 atributos mais bem pontuados pela técnica de selecao de
atributos;

» 37,5% usam o calculo chi-quadrado para pontuar atributos.

A fim de atender as caracteristicas gerais das turmas analisadas, foi criado
um modelo com 0s aspectos mais comuns de todas as combinagdes, a partir do qual
realizou-se uma nova analise com as quatro proporgdes de dados usadas ao longo
do trabalho. Desta forma, pode-se visualizar na Tabela 10, a sintese dos resultados
alcangcados com o0 método de validagao cruzada 10-fold, a sele¢éo de atributos Chi2-10
e o algoritmo NB para ambas as turmas.

Tabela 10 — Sintese dos resultados alcangados a partir de um modelo geral para a
Turma 1 e Turma 2

Turma Proporcédo de dados Sensibilidade Precisdo Acuracia Pontuacao F

1 100% 80,00% 53,33%  78,05% 64,00%
1 75% 82,00% 51,90% 77,07% 63,57%
1 50% 82,00% 48,81% 74,63% 61,19%
1 25% 87,00% 55,06%  79,51% 67,44%
2 100% 100,00% 88,89%  95,35% 94,12%
2 75% 100,00% 86,49% 94,19% 92,75%
2 50% 99,38% 85,95% 93,72% 92,17%
2 25% 95,31% 86,40% 92,67% 90,64%

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Para possibilitar uma visualizagao de tal modelo, realizou-se no Orange um
fluxo, presente na Figura 25, que ilustra o processo desde a obtencdo dos dados
pré-processados (médulo denominado “Dados”), a conexao da técnica de aprendizado
de maquina Naive Bayes, o uso de um méddulo de teste, configurado para validacao
cruzada 10-fold, a utilizagcao da sele¢do de atributos mais relevantes (correspondente



71

ao modulo “Selecao”) e, por fim, a conexao resultante ligada ao médulo que permite
salvar o modelo gerado (modulo “Salvar Modelo”) *.

Figura 25 — Fluxo do Orange com o modelo proposto
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Com tal fluxo, é possivel alterar os dados que se deseja fornecer ao modelo
para treina-lo novamente, ou exportar o modelo em formato Pickled model (.pkcls),
que pode ser importado por outros fluxos do Orange ou cddigos na linguagem de
programagao Python. Por fim, para demonstrar um exemplo de I6gica de classificagao,
o algoritmo Arvore de Decis&o foi utilizado para gerar uma arvore com o uso do Orange
para 100% dos dados da Turma 2, a qual pode ser visualizada na Figura 26. Na
arvore gerada, é possivel verificar os caminhos (galhos) tomados pelo algoritmo para
classificar os alunos em desistentes ou nao desistentes (folhas).

O algoritmo utiliza atributos activities_incomplete com valores superiores a
47,83% para classificar alunos como desistentes, identificados como positive na arvore.
Em seguida, visto que um dentre 33 alunos ndo pode ser classificado com apenas esse
atributo, grades_average é inicialmente usado com valores menores ou iguais a 2,97
para classificar 30 alunos em desistentes, sendo necessaria mais uma classificagao
usando valores superiores a trés para finalizar a especificacao.

Percebe-se que o algoritmo néo realiza a ultima classificacdo corretamente,
visto que utiliza a média de notas com valores menores do que trés para designar a
classe ndo desistente aos alunos, o que, logicamente, deveria ser o contrario. Porém,
os atributos utilizados seguem uma légica similar ao que foi encontrado a partir da
selecdo de atributos, ilustrada na Figura 23, que seleciona apenas atributos das classes
de notas e concluséo de atividades.

! Ressalta-se que as ligagdes entre os médulos de “Selecédo”, “Dados” e “Teste” seguem as instrucdes da
documentacao oficial do Orange (https://orangedatamining.com/widget-catalog/transform/preprocess/).
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Figura 26 — Arvore de Decisdo ilustrativa do Orange, gerada com 100% dos dados da
Turma 2
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

4.3 ANALISES E COMPARACOES

Nesta secéo, € proposta uma discussao e analise dos resultados alcancados
pelas analises e demonstrados na Secao 4.1 e Secao 4.2, para a analise implicita e
explicita, respectivamente. Além disso, as métricas atingidas serdo comparadas a um
trabalho similar ao atual.

Em relagdo as métricas alcangadas por meio da analise explicita, tanto na
Turma 1 quanto na Turma 2, desistentes seriam corretamente classificados como tal
em nove de cada dez casos. Entretanto, na primeira turma, a métrica de precisao
indica que o classificador erra mais do que acerta, com resultados entre 45% e 46,5%,
fazendo com que, em caso de uso em situacao real, o docente precise despender mais
tempo filtrando ou atendendo alunos que nao desistiriam de fato. Por outro lado, na
Turma 2, apenas trés a cada dez alunos seriam incorretamente classificados como
desistentes. A diferenca entre as métricas de precisdo das turmas pode ser atrelada ao
fato de que a Turma 2 possui 45 alunos a mais que a Turma 1, ou seja, mais dados que
séo levados em consideragao nas andlises, o que gera resultados mais préximos da
realidade do conjunto.

Na analise implicita da Turma 1, similarmente ao que ocorre para sua analise
explicita entre 25% e 50% do total de dados, ao aumentar a base de dados, a métrica de
sensibilidade apresenta decréscimo, de forma que as métricas com maiores valores sao
encontradas a partir do uso de apenas 25% dos dados. Fato que nao é analisado nos
resultados da Turma 2, que apresentam acréscimo a cada aumento da proporgcéo de
dados. Comparada a explicita, as métricas da implicita apresentam variagdes médias
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de -11,25% para a sensibilidade e +5,65% para a precisao da Turma 1. Em contraste,
para a Turma 2 a sensibilidade varia em média -0,3125% e a precisdo +13,15%. Assim,
percebe-se um aumento da precisao e diminuicdo da sensibilidade, na qual esta é mais
acentuada para a primeira turma.

Como analisado na Sec¢ao 2.6, o estudo realizado por Burgos et al. (2018)
apresenta objetivo similar ao presente trabalho, visto que pretende prever a evasao
ao longo de um semestre de 20 semanas. Os autores atingem, com seu melhor
modelo, 96,73% de sensibilidade, 98,35% de precisdo e 97,13% de acuracia com
50% dos dados totais. Na mesma proporc¢ao de dados, os resultados alcangcados no
presente estudo com um modelo geral de analise implicita atingem sensibilidade 2,65%
superior, porém precisao e acuracia inferiores por 12,4% e 3,41%, respectivamente.
O melhor modelo treinado com 50% dos dados do trabalho atual atinge métricas de
sensibilidade 0,46% superior, precisao 3,55% inferior e acuracia 0,08% superior. Desta
forma, o presente trabalho € capaz de detectar uma maior proporcao de desistentes,
mas incorretamente classifica alunos nédo desistentes como desistentes em maior
quantidade.
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5 CONCLUSOES

Nao ha duvidas quanto ao impacto da desisténcia escolar na vida pessoal e
académica de alunos. Além das possiveis consequéncias monetarias, esse tipo de
fracasso escolar provoca repercussdes sociais, psicoldgicas e interpessoais. Portanto,
o presente trabalho foi desenvolvido com o foco em auxiliar professores que lecionam
matérias presenciais ou remotas a identificar alunos que demonstram caracteristicas de
abandono das aulas em determinado semestre, para que um atendimento especializado
possa ser empregado.

Visando identificar o maior nimero possivel de alunos com comportamentos
que indicam uma possivel desisténcia da matéria, a métrica de sensibilidade foi
escolhida como o principal critério de avaliacdo do programa. Esta métrica é crucial
pois indica a proporcéo de alunos desistentes que sdo erroneamente classificados
pelo programa. Em outras palavras, ela reflete a capacidade do programa de identificar
corretamente aqueles alunos que, apesar de apresentarem sinais de desisténcia,
poderiam nao ser detectados como tais.

Este trabalho conduziu tanto andlises explicitas quanto implicitas. Os resultados
demonstram que as métricas alcancadas na analise implicita apresentam melhorias
significativas em comparacao com a analise explicita, especialmente no que se
refere a precisdao. No entanto, a andlise explicita é destacada como uma opcéao
viavel, oferecendo métricas satisfatérias e sendo menos complexa do que os métodos
tradicionalmente utilizados em estudos semelhantes. Adicionalmente, com base no
ranking de pontuac¢des gerado, os professores podem focar seus esforgos nos alunos
que estao nos limites das classificacdes. Isso permite identificar aqueles com maior
probabilidade de desisténcia e, consequentemente, maior potencial para intervengdes
efetivas.

Com relagédo a configuracdo de porcentagem de corte da classificacdo de
desistentes da anadlise explicita, essa pode ser definida de forma arbitraria pelo
professor, com base em sua capacidade de atendimento de alunos, e a partir de dados
passados de desisténcia. Porém, uma vez que um objetivo do trabalho era apenas
utilizar dados isolados da turma analisada, esse objetivo ndo pode ser considerado
alcancado caso tal método seja utilizado, por depender de informacao passada da
turma para melhor desempenho do resultado.

A partir da comparagao com trabalhos que tenham objetivo similar ao deste,
conclui-se que as métricas atingidas sdo equiparaveis, e considera-se que o objetivo
principal do trabalho, que é detectar alunos com tendéncias a desisténcia da disciplina
a tempo de permitir uma intervencéo efetiva do professor, foi atingido. Entretanto, é
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importante reconhecer como limitagdo deste trabalho o fato de que apenas duas turmas
foram utilizadas para o treinamento e analise de resultados.

5.1 PUBLICACOES REALIZADAS

No decorrer do presente trabalho, e a partir de analises preliminares de seus
resultados, pode-se elaborar trés artigos para publicacdo, sendo que dois desses foram
aprovados e um aguarda o parecer dos revisores. O primeiro artigo, referenciado em
Souza, Moreira e Wang (2023), aborda uma comparac¢ao com trabalhos semelhantes,
detalhados na Secao 2.6, e discute as métricas utilizadas e os resultados preliminares
da analise explicita, conforme descrito na Secao 3.4 (no prelo). O segundo artigo,
Souza e Moreira (2024a), volta-se novamente para a analise explicita, apresentando
aprimoramentos em relacdo a primeira publicacdo e alcancando métricas mais
significativas para ambas as turmas analisadas, além de levantar a questédo da presenca
de alunos com comportamento atipico nas bases de dados (no prelo). Em contraste com
as outras duas publicacées, o terceiro artigo, Souza e Moreira (2024b), concentra-se
nos resultados, métodos e métricas da analise implicita (submetido a publicacéo).
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APENDICE A - ANALISE COMPLETA DE TRABALHOS SIMILARES

Em Queiroga et al. (2018), o objetivo é abordar a evasao de disciplinas em
contraste com a evasao de cursos de graduacao, que é o foco do presente estudo. No
trabalho em questao, a principal fonte de informacéo para criar e comparar modelos
analiticos é a contagem de interacdes dos estudantes no ambiente virtual MOODLE.
Os autores utilizaram a biblioteca Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA)
e selecionaram cinco algoritmos de aprendizado de maquina: BN, SL, MLP, RF e J48
(Queiroga et al., 2018).

Os autores propuseram dois cenarios distintos para gerar os modelos de andlise
implicita: um cenario usou apenas um curso para treinar e avaliar os modelos, enquanto
o outro empregou trés cursos diferentes para treinamento e reservou um quarto curso
para a avaliacdo dos dados. As métricas de acurécia utilizadas para avaliar os modelos
incluiram a porcentagem de estudantes previstos como evadidos, denominada VP, e a
porcentagem de alunos previstos para concluir o curso regularmente, denominada VN
(Queiroga et al., 2018).

No primeiro cenario, observou-se que apenas o algoritmo SL n&o atingiu 75%
de VP desde a primeira semana, mas gradualmente aumentou para 87% até a semana
25 (final do primeiro semestre), aproximando-se de 94% antes do final do segundo
semestre da graduacao. No que diz respeito aos valores de VN no primeiro cenario,
BN foi o Unico modelo a superar 75% de acuracia desde a primeira semana, atingindo
95% antes do final do primeiro ano do curso. No segundo cenario, todos os cinco
modelos ultrapassaram a marca de 77% de acuréacia para VP desde a primeira semana,
atingindo 99% na quinta semana com o modelo RF. Esse modelo também obteve
resultados semelhantes na avaliagdo da acuracia de VN, com 97% na primeira semana,
99% na semana cinco e 100% a partir da décima semana (Queiroga et al., 2018).

Em Burgos et al. (2018), o estudo utiliza as atividades realizadas pelos
discentes ao longo de um semestre, no qual foram entregues doze atividades ao
longo de 20 semanas. Para construir os modelos, os autores adotam uma metodologia
incremental: o primeiro modelo utiliza apenas dados da atividade um; o segundo modelo
incorpora dados das atividades um e dois; o terceiro modelo inclui as informacdes das
notas das atividades um, dois e trés, e assim por diante até o modelo doze, que utiliza
todos os dados disponiveis. Essa abordagem € necessaria, pois, segundo os autores,
pretende-se aplicar os modelos durante os cursos, fazendo uso do modelo com a maior
quantidade de dados disponiveis (Burgos et al., 2018).

O trabalho define a evasao de acordo com a legislacdo espanhola, que exige
que o aluno alcance pelo menos 50% de aproveitamento na média das atividades
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para participar da avaliacao final da disciplina. Para avaliar os resultados dos modelos
gerados com o objetivo de antecipar a evasao, os autores estabelecem o0 momento em
que um aluno é considerado um desistente. Além de coletar dados de desempenho
académico de turmas de cinco cursos de graduacao distintos, os autores classificam
os alunos como desistentes e ndo desistentes, e também registram a semana em que
ocorre a evasao, resultando em um banco de dados com 104 estudantes, dos quais 26
evadiram seus cursos (Burgos et al., 2018).

Os autores propdem a utilizacao de regressao logistica para criar um algoritmo
de classificagéo de alunos. A cada semana do semestre, uma equagao de regressao €
gerada com coeficientes calculados pelo método de Newton-Raphson e variaveis
que representam as notas das atividades nas semanas anteriores. Dessa forma,
o aluno é classificado como desistente ou ndo desistente com base em todas as
suas notas até a semana de andlise. Para validar o método proposto, quatro outras
técnicas de analise sao aplicadas aos dados: uma rede neural feed-forward, SVM,
um classificador Probabilistic Ensemble Simplified Fuzzy Adaptive Resonance Theory
Mapping (PESFAM) e um sistema de mineracao de dados educacionais (Burgos et al.,
2018).

Os resultados indicam que, em média, o classificador proposto é capaz de
detectar a desisténcia de um aluno até 1,6 semana antes do abandono em quatro dos
cinco cursos utilizados como dados de entrada. Isso € alcangado com uma precisao
de 98,95%, sensibilidade de 96,73%, especificidade de 97,14% e acuracia de 97,13%
na semana 10, que é, em média, quando ocorre a desisténcia. Comparado as outras
quatro técnicas de analise, a classificacdo por regressao logistica apresenta métricas
superiores na semana de interesse (Burgos et al., 2018).

Gottardo, Kaestner e Noronha (2014) também utilizam o ambiente virtual
MOODLE. O trabalho categoriza as intera¢des dos estudantes com o ambiente virtual
em trés grupos: 1) interacdes entre estudantes e o conteldo; 2) interacdes entre
estudantes e professores; e 3) interacoes entre estudantes, supervisionadas ou ndo. O
objetivo do estudo é prever o desempenho dos estudantes, desconsiderando a evasao.
Os autores nao abordam tentativas de utilizacado dos modelos com uma base de dados
reduzida, que poderiam permitir a antecipacao do desempenho académico ao longo da
disciplina (Gottardo; Kaestner; Noronha, 2014).

Apoés categorizar as variaveis disponiveis, os autores dividem os alunos em trés
grupos com base nos intervalos de notas: maior que 88, entre 77 e 88, e menor que 77.
Em seguida, eles realizam trés experimentos com os dados para a criagdo de modelos
analiticos. No primeiro experimento, os dados sdo usados de forma bruta, ou seja,
apenas valores numéricos. No segundo, os atributos sao transformados em valores
discretos, como rétulos e intervalos numéricos. No terceiro experimento, € utilizado um
algoritmo de selecéo de atributos supervisionado da ferramenta WEKA para escolher
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um subconjunto de atributos que tenham alta correlagao com as categorias e baixa
correlacao entre si (Gottardo; Kaestner; Noronha, 2014).

A andlise implicita do trabalho utiliza os algoritmos RF e MLP para gerar
os modelos em cada experimento. A avaliacao dos resultados € feita por meio de
matrizes de confusao, das quais o0s autores extraem informacdes sobre a quantidade
de alunos corretamente classificados em suas respectivas categorias. O classificador
RF apresenta uma acuracia média de 77,4%, 77,2% e 72,7%, com um desvio padrao
de 7,78%, 2,99% e 9,92%, para cada experimento, respectivamente. Ja o algoritmo
MLP resulta em uma acuracia média de 80,1%, 77,2% e 76,9%, com um desvio
padrao de 8,88%, 2,99% e 8,07%, para o primeiro, segundo e terceiro experimento,
respectivamente (Gottardo; Kaestner; Noronha, 2014).

O estudo de Viana, Santana e Rabélo (2022), concentra-se na avaliacédo
da evasdo no contexto do curso de graduacdo como um todo. Os autores iniciam
sua pesquisa classificando os alunos que frequentaram as turmas de Ciéncias da
Computacéo de 2012 a 2020 em trés categorias: evadidos (aqueles que abandonaram
0 curso), graduados (aqueles que concluiram o curso) e ainda ativos, resultando em
uma base de dados com 287 classificados como evadidos, 92 como graduados e 348
como ainda ativos, totalizando 727 instancias (Viana; Santana; Rabélo, 2022).

A coleta de dados abrangeu atributos sociais, como raga, sexo, estado civil,
idade e se os alunos foram admitidos por meio de programas de cotas, bem como
atributos académicos, como notas, quantidade de reprovacdes por nota e falta, e
quantidade de aprovacgdes. Os atributos académicos coletados foram analisados em
seis conjuntos, representando semestres de forma cumulativa para alguns dos atributos
(o primeiro conjunto contém informacdes apenas do primeiro semestre, enquanto o
segundo conjunto abrange informagdes do primeiro e segundo semestre, e assim por
diante até o sexto conjunto, que possui informagdes de todos 0s seis semestres). A
analise foi limitada até o sexto semestre devido a redu¢do no niumero de alunos a partir
do sétimo semestre, o que poderia afetar o desempenho dos algoritmos de aprendizado
(Viana; Santana; Rabélo, 2022).

Ao término da coleta de dados, os autores obtiveram um total de 26 atributos,
dos quais 12 eram de natureza social e 11 estavam relacionados ao desempenho
académico dos alunos. O algoritmo RF foi empregado para selecionar os atributos mais
relevantes a analise. Foram consideradas combinacdes de 5, 10, 15, 20 e 25 atributos
selecionados, e as acuracias foram calculadas para cada um dos seis semestres a
serem avaliados, usando trés diferentes algoritmos de sele¢do: Chi2, Mutual Information
e ANOVA. Os autores concluiram que a melhor acuracia ao longo dos periodos
avaliados foi alcangada com o algoritmo Chi2 e os 15 primeiros atributos, destacando a
predominancia e maior relevancia de atributos académicos (Viana; Santana; Rabélo,
2022).
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Com os atributos definidos para cada um dos semestres a serem avaliados, 0s
autores selecionaram algoritmos de aprendizado de maquina para andlise, incluindo RF,
AD, ET, MLP, SVM, KNN e GNB, disponiveis na biblioteca Scikit-Learn para a linguagem
de programacao Python. Cada algoritmo foi validado por meio das métricas de acuracia,
precisao, sensibilidade, pontuagéo F}, indice Kappa, area da curva ROC e valores da
matriz de confusdo. Os autores destacaram que, de forma geral, todos os algoritmos
apresentaram bom desempenho, com énfase no RF, que alcangou uma acuracia média
de 91,55%, sensibilidade de 0,92, precisao de 0,95, pontuacédo F; de 0,93, indice
Kappa de 0,81 e area da curva ROC de 0,91 para os seis semestres avaliados (Viana;
Santana; Rabélo, 2022).

Apés validar os resultados obtidos para evadidos e graduados entre 2012 e
2020, os autores propuseram a utilizacdo do algoritmo RF e dos dados previamente
avaliados para prever a evasao em novos dados, com base nos alunos classificados
como ainda ativos no banco de dados. A escolha do modelo para a anélise foi baseada
no semestre em que o aluno se encontrava, de modo que os alunos no quarto semestre,
por exemplo, utilizaram o modelo treinado para o quarto semestre, e a partir da sétima
fase, foi utilizado o modelo treinado com os dados do sexto periodo. Os resultados da
evasao e graduacao obtidos com os alunos ativos, que ingressaram entre 2013 e 2020,
guando somados aos dados reais de evasao e graduacao, demonstraram que as taxas
de evasao anuais permanecem consistentes, validando, assim, a proposta inicial dos
autores (Viana; Santana; Rabélo, 2022).

O trabalho conduzido por Garcia et al. (2022) tem como objetivo empregar
a Mineracao de Dados Educacionais para criar um ambiente em que os professores
possam calcular a probabilidade de um aluno ser reprovado ou aprovado em suas
disciplinas no inicio do semestre. Isso permite que esses professores intervenham
e auxiliem os alunos que apresentam risco de reprovacao. Os pesquisadores fazem
referéncia a estudos que indicam que o baixo desempenho académico afeta diretamente
a trajetéria académica, podendo levar a evasao ou ao atraso na conclusao do curso
(Garcia et al., 2022).

Para coletar dados, os autores usaram o historico escolar de estudantes da
Universidade do Estado de Mato Grosso, combinando turmas ingressantes entre o
segundo semestre de 2013 e o primeiro semestre de 2017 nos cursos de Computagéo
e Matemaética. Isso resultou em um banco de dados com 297 alunos e 7.677 matriculas
em disciplinas do primeiro curso e 247 estudantes e 5.189 matriculas em disciplinas do
segundo curso (Garcia et al., 2022).

Durante o processo de tratamento de dados, informacdes académicas e
pessoais dos alunos foram extraidas dos componentes curriculares coletados. Essas
informacdes incluiam a fase letiva em que o aluno estava cursando o componente, o
resultado obtido (aprovagéo ou reprovacgéo, que seria o alvo da previsao), sexo, data
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de nascimento e todas as disciplinas cursadas em fases anteriores ao semestre em
andlise. Apds a definicao dos atributos, foram criadas quatro configuragcoes de base de
treinamento: uma com todos os atributos disponiveis; outra sem a faixa etéria; outra
sem 0 sexo; e outra sem a faixa etéria e o sexo (Garcia et al., 2022).

Os autores utilizaram a biblioteca WEKA da linguagem Java para realizar
analises com algoritmos de classificagdo nas bases de treinamento nas configuracoes
originais e posteriormente equilibradas com os métodos de balanceamento de carga,
Class Balancer e Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE). Os algoritmos
usados na analise incluiram NB, IBK, JRip, J48, RF e MLP. Para avaliar os resultados,
0s autores consideraram a acuracia e a sensibilidade como métricas principais. Assim
como no presente trabalho, eles destacaram a importancia da sensibilidade para
a avaliacdo, embora a acuracia seja a métrica comumente usada em estudos de
mineracao de dados. Isso ocorre porque é preferivel que a previsdo tenha um excelente
desempenho na identificagcdo de alunos com risco de reprovacao, antecipando essa
situacdo para o maior numero possivel de alunos e possibilitando uma intervencao
adequada (Garcia et al., 2022).

Dos resultados obtidos, as melhores configuragdes foram aquelas que excluiam
a faixa etaria e o sexo, incluindo apenas atributos académicos. Para ambos os cursos,
o algoritmo RF foi selecionado como o melhor, atingindo uma sensibilidade de 93% e
uma acuracia de 81,43% na base equilibrada com o método SMOTE para o curso de
Matematica, e uma sensibilidade de 80,5% e uma acuracia de 74,01% para o curso de
Computacao. Vale destacar que, em termos de sensibilidade no curso de Computacao
e na base nao balanceada, os algoritmos NB e MLP apresentaram valores ligeiramente
superiores aos do RF, com 82,50% e 81,90%, respectivamente, mas tiveram acuracias
significativamente mais baixas, com 66,60% e 69,27%, respectivamente, e esses
valores foram prejudicados apds o balanceamento com o SMOTE (Garcia et al., 2022).

Para aprimorar os resultados, as bases de dados foram divididas em
subconjuntos separados por periodo letivo, considerando apenas matriculas designadas
para um determinado semestre de acordo com o curriculo do curso. Mais uma vez, o
algoritmo RF apresentou os melhores resultados, embora fossem inferiores aos das
bases iniciais, com uma sensibilidade maxima de 90,40% na terceira fase letiva para o
curso de Matematica e 87,10% na segunda fase letiva do curso de Computagéo. Assim
como em (Viana; Santana; Rabélo, 2022), apds determinado semestre, a classificacdo
€ prejudicada pela reducao no numero de discentes matriculados, que, neste caso,
acontece a partir do quinto periodo (Garcia et al., 2022).

No estudo realizado por Manhaes et al. (2011), cujo objetivo € prever quais
alunos correm o risco de ndo concluir o curso de graduacéo, a base de dados para
o estudo foi desenvolvida a partir de informacdes coletadas entre os anos de 1994 e
2005. A base de dados resultou em 543 alunos que concluiram o curso e 344 que néao
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o concluiram, seja por iniciativa prépria (abandono ou trancamento) ou por imposicao
da universidade. Os pesquisadores optaram por usar dados do primeiro semestre, que
antecedia o maior numero de evasdes (Manhées et al., 2011).

Os atributos selecionados foram listados em ordem de importancia, do mais
importante ao menos importante: coeficiente de rendimento do periodo, nota na
disciplina de Calculo Diferencial e Integral | (CDI-1), situagao (aprovado, reprovado
por nota ou reprovado por falta) na disciplina de CDI-1, notas de outras disciplinas do
primeiro semestre e a situacdo em disciplinas especificas. A ferramenta de mineracao
de dados WEKA foi escolhida para a analise de dados. Isso permitiu a selecédo de
varios algoritmos, incluindo OneR, JRip, DT, SC, J48, RF, SL, MLP, NB e BN. OneR foi
escolhido como base de referéncia para a comparacao entre os algoritmos devido a
sua simplicidade, custo reduzido e alta acuracia (Manhaes et al., 2011).

No primeiro experimento, os pesquisadores utilizaram o método de validacéo
cruzada com uma base de dados dividida em dez conjuntos. Nenhum dos algoritmos
utilizados apresentou diferenca significativa em relacdo ao OneR, com valores médios
de acurcia variando entre 2,03% negativos e 0,53% positivos, em relacdo a OneR,
com 78,39%. No segundo experimento, foi empregado o processo de divisdo em teste
e treinamento com dados randomizados, que dividiu a base de dados em 66% para
treinamento e 34% para teste. Nesse experimento, o algoritmo NB, com uma acuracia
de 80,12%, foi o Unico a apresentar uma melhora em relacao ao OneR, com 78,50%
(Manhées et al., 2011).

No ultimo experimento, o tamanho dos conjuntos de treinamento e teste
mantiveram as proporcoes do segundo. Porém, nesse, ambos 0s conjuntos possuiam
a mesma proporcao de alunos que concluiram o curso (61%) e que nao o concluiram
(39%). Os resultados desse experimento mostraram acuracias variando entre 72,92%
e 82,29%. O algoritmo de referéncia OneR obteve uma acuracia de 81,94% e uma taxa
de falsos positivos de 33%, enquanto SL alcangou uma acuréacia de 82,29% e uma taxa
de falsos positivos de 36% (Manhaes et al., 2011).

O estudo observou que a alta taxa de falsos positivos torna o classificador
inadequado para a solugcéo do problema. Isso se deve ao fato de o algoritmo classificar
erroneamente alunos com risco de evasao como nao tendo risco, 0 que é considerado
um erro grave. Por outro lado, classificar alunos sem risco de evasdo como estando em
risco (taxa de falsos negativos) é considerado um erro menos grave. Portanto, apesar
de terem acuracia inferior a OneR e SL, MP e RF apresentaram a menor taxa de
falsos positivos, com 27% e 29%, respectivamente, enquanto DT teve a maior taxa de
erros graves, com 42%. Os outros algoritmos apresentaram taxas de falsos positivos
entre 30% e 36%. Por fim, a andlise direta da base de dados revelou que alunos com
baixo rendimento académico, mas que concluem o curso e alunos que possuem alto
rendimento, mas ndo completam o curso, causam um viés nos resultados de acuracia
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e taxa de erro do classificador, pois compdem 23,7% da base de treinamento e 19,44%
da base de testes (Manhaes et al., 2011).
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APENDICE B - CLASSIFICACAO COM FALTAS CONSECUTIVAS E MEDIA DE
PRESENCA DA TURMA SEM INTERPOLAGAO DOS DADOS DE PRESENCA

Da mesma forma que foi realizado na Secao 4.1.1, as andlises para a Turma 1
e Turma 2 foram realizadas de forma independente, e posteriormente suas matrizes de
confusao foram somadas, possibilitando calcular as métricas de forma geral. Entretanto,
para as atuais andlises, nao foi realizada a interpolagcao dos dados de presenca. Para
cinco faltas em sequéncia, a Tabela 11 apresenta a matriz de confusao resultante.

Tabela 11 — Matriz de confusdo para a classificacdo de desisténcia com 5 faltas
consecutivas e dados nao interpolados

Desistente real Nao desistente real
Desistente previsto 14 2
N&ao desistente previsto 28 83

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

As métricas de sensibilidade e precisdo, calculadas a partir da matriz de
confusado, que resultam em uma sensibilidade de 33,33% e precisdo de 87,50%. A
partir da comparagéo com a Tabela 1, que apresenta a matriz de confusédo equivalente,
mas com interpolacéo, percebe-se uma variacdo de sensibilidade de -11,91% e de
precisdo de +24,17%. Em seguida, a Tabela 12 representa a matriz de confuséo para a
classificagéo de desistentes com quatro faltas seguidas.

Tabela 12 — Matriz de confusdo para a classificacado de desisténcia com 4 faltas
consecutivas e dados nao interpolados

Desistente real Nao desistente real
Desistente previsto 14 6
Nao desistente previsto 28 79

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

A sensibilidade encontrada é, novamente, de 33,33% e a precisdo € de
70%. Percebe-se que, com relagdo aos resultados da presente secao com 5 faltas
consecutivas, houve apenas a piora da métrica de precisdao em 17,5%. Ao ser
comparada com a Tabela 2, nota-se uma variagdo na sensibilidade de -21,43% e
na precisdo de +21,06%. Finalmente, a Tabela 13 demonstra os resultados atingidos
com a classificagdo a partir de trés faltas consecutivas.

Para o caso que teve as melhores métricas ao se interpolar os dados
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Tabela 13 — Matriz de confusdo para a classificacdo de desisténcia com 3 faltas
consecutivas e dados nao interpolados

Desistente real Nao desistente real
Desistente previsto 23 16
N&ao desistente previsto 19 69

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

de presenca, ao optar por nao realizar tal técnica de preenchimento de dados,
encontra-se uma sensibilidade de 54,76% e uma precisdo de 58,97%. Que, ao
comparadas a Tabela 3, revelam uma variacao de sensibilidade e precisao de -19,05%
e +11,28%, respectivamente. Desta forma, além de confirmar a hipétese inicial de
que a interpolagao resultaria em um aumento na sensibilidade, métrica de avaliacao
do trabalho, confirma-se também a analise exploratéria descrita na Secéo 3.4.2, que
indicava uma tendéncia a classificacao de desistentes pela interpolagao, o que pode
ser verificado pelo aumento da precisdo nos trés casos descritos sem a técnica.
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APENDICE C - INTERPOLACAO DE DADOS DE PRESENCA PARA A
CLASSIFICACAO COM SISTEMA DE PONTUACAO DE DUAS CLASSIFICACOES E
PORCENTAGEM DE CORTE DE 50%

A Tabela 14 apresenta as métricas de sensibilidade, precisdo, acuracia e
pontuacao £ resultantes de uma analise explicita com técnica de sistema de pontuacao
de duas classificacbes e porcentagem de corte de 50% para a classificagdo da
desisténcia com dados interpolados para o relatério de presencga. Tal andlise foi
realizada com a mesma metodologia aplicada na Segao 4.1.2.2.

Tabela 14 — Métricas de classificacao de desisténcia em duas classes, com limiar de
desisténcia de 50% e interpolacdo de dados de presenga para a Turma 1

e Turma 2
Turma Proporgédo de dados Sensibilidade Precisdo Acuracia Pontuacao F}
1 100% 100,00% 50,00%  75,61% 66,67%
1 75% 93,00% 46,50% 72,20% 62,00%
1 50% 95,00% 47,50%  73,17% 63,33%
1 25% 94,00% 47,00% 72,68% 62,67%
2 100% 96,88% 72,09%  84,88% 82,67%
2 75% 99,06% 73,72%  86,51% 84,53%
2 50% 99,06% 73,72%  86,51% 84,53%
2 25% 87,81% 65,65%  78,37% 75,13%

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Quando comparada a Tabela 4, para a Turma 1, e Tabela 5, para a Turma 2,
percebe-se que os resultados com a interpolagéo dos dados de presenca apresentam
incrementos pouco significativos, em um acréscimo médio de 1,5% para a sensibilidade
e 1,125% para a precisao da Turma 1, além de ocasionar em um decréscimo médio de
3,28% para a sensibilidade e 2,48% para a precisao da Turma 2.
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