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Arealidade encontrada nos processos académicos nas universidades
passa pela busca por alternativas a problematica da evasdo ¢ da
retengdo de alunos. Para dar suporte as decisdes dos gestores
dessas universidades, técnicas de mineracdo de dados vém sendo
utilizadas. O presente trabalho propde um modelo de predi¢do de
desligamento ao final do segundo semestre de uma Universidade
Publica Federal em Pernambuco. Para o experimento foi utilizada
a metodologia CRISP-DM. Para extra¢dao de conhecimento, foram
utilizados os algoritmos de regressao logistica e arvore de deciséo.
Os dados referem-se ao periodo entre 2002 a 2008, possui 180.357
registros e 108 variaveis a partir dos dados originais. O algoritmo
com melhor comportamento para arvore de decisdo foi 0 —C4.5l, e
para regressao logistica foi o —Forward Stepwisel, que obtiveram
uma taxa de acerto de 55% e 58%, respectivamente. O desempenho
do modelo alcangou MAX KS=0,66 ¢ AUC_ROC=0,80.
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A reality found among the academic processes in universities is
to search for alternatives to solve the problems of dropout and
student retention. To support these managers higher education
decision making, knowledge discovery technique has been gaining
momentum in several areas has been helping. This paper proposes
a exclusion forecasting model at the end of the second half. For
the experiment was used KNIME tool, based on CRISP-DM
methodology. For extracting knowledge logistic regression and
decision tree algorithms were used. The data refer to the period
2002-2008, having 180.357 records and 108 variables from the
original data. The algorithm with the best performance for decision
tree was the “C4.5”, and logistic regression was the “Forward
Stepwise” who obtained a hit rate of 55% and 58%, respectively.
The estimated risk model reached MAX KS = 0.47 and AUC _
ROC=0.75.
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1 INTRODUCAO

A retencao e a evasao de estudantes ¢ um sério problema que afeta tanto as universida-
des publicas quanto as universidades e faculdades privadas. A retengdo € caracterizada como a
permanéncia do estudante além do tempo maximo de integraliza¢ao do curso, enquanto que a
evasao ¢ definida como o abandono do aluno do curso ou da universidade (1). Sendo considera-
do como um marco teodrico, o modelo desenvolvido por Tinto (3) ¢ um dos estudos mais antigos
que aborda a evasao em universidades americanas, no qual ele sugere que a evasao ocorre pela
falta de integragdo do estudante com o ambiente académico e/ou social da universidade.

No Brasil, as autoridades do sistema educacional comegaram a tratar do assunto reten-
cdo/evasdo universitaria em 1989, quando o Ministério da Educagdo e Cultura (MEC) criou
um grupo de estudos formado pelos reitores das universidades federais para debater o assunto.
Como resultado do trabalho deste grupo de estudo, foi langado em 1996 um relatério que reunia
um conjunto de dados sobre o desempenho das universidades publicas descrevendo o cenario
da realidade brasileira sobre os indices de diplomagdo, retencdo e evasdo dos estudantes de
graduacao, naquela época (1).

Com o objetivo de ampliar o acesso e permanéncia na educagao superior, para 0S Cursos
de graduac¢do, o MEC criou o Programa de Apoio a Planos de Reestruturagdao e Expansao das
Universidades Federais — REUNI (6), em 2007. O REUNI estabeleceu como meta global alcan-
car, ao final de cinco anos, a taxa de conclusdo média dos cursos de graduagdo presenciais em
90%, bem como, a relacdo de 18 alunos por professor.

A UFPE aderiu ao REUNI criando o Projeto REUNI/UFPE 2007 (7) de reestruturacao
e expansdo universitaria. Naquele ano a UFPE possuia 70 cursos de graduacao distribuidos por
12 centros académicos em trés campi, totalizando 25.425 alunos na graduagdo. Dentre as duas
metas globais estabelecidas pelo MEC, a UFPE ja havia alcangado uma até aquele ano, a relagao
de 18,2 alunos por professor. As diretrizes do REUNI foram estruturadas em seis dimensoes,
cada uma com seus proprios conjuntos especificos de aspectos, que devem ser abordados nos
projetos das universidades aderentes ao programa.

Para o contexto deste trabalho interessou-nos a dimensao que trata da reducgao das taxas
de evasao e retengdo. Apds um diagndstico inicial verificou-se que os cursos com as maiores ta-
xas de desligamento naquela época, foram das areas de Engenharia, Ciéncias Sociais Aplicadas
e Ciéncias Humanas, que apresentaram em média 7,21% de taxa de evasao no periodo de 2006
a2007. Quanto a retencao, foi identificado que 58,4% dos alunos estavam atrasados com relagao
a conclusao de seus cursos. Dessa forma, a UFPE estipulou como meta para essa dimensao a
redugdo gradativa da taxa de evasao para 2% em 2012, bem como, a redu¢ao da taxa de retengao
para 20% em 2012.

Esse artigo estd organizado em mais seis se¢oes, além da Introdugado. A se¢do 2 descreve
a modelagem e as técnicas utilizadas. A se¢do 3 descreve o entendimento do negocio, dos dados
objetos desta pesquisa e a andlise descritiva dos dados. A Secdo 4 descreve o pré-processamen-
to e a transformacdo desses dados. A Secdo 5 aborda os cendrios de simulacdo e a interpretacao
do grupo sobre os resultados obtidos. Finalizando, a Se¢do 6 apresenta uma conclusdo para este
trabalho e indica futuras pesquisas que possam ser conduzidas a partir dele.
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2. PROCESSOS E TECNICAS DE MINERACAO DE DADOS

A inteligéncia artificial € uma area que pode, através de algoritmos eficientes, propor
solugdes adaptativas para dar conta das mais diversas necessidades humanas, sobretudo aquelas
relacionadas ao contexto social, como gestao de tempo, de logistica relacionada ao acesso dos
estudantes ao conhecimento disponivel na universidade, dentre outros. A Mineracao de Dados
(MD) vai buscar na Inteligéncia Artificial algoritmos para a descoberta de padrdes e automati-
zar tarefas de investigacao dos dados. Essa automatizacao também conhecida como “Machine
Learning”, aplica-se a quase todos os caminhos na descoberta do conhecimento oferecida pela
MD, porém para aplicar as técnicas de MD h4a um modelo, com etapas bem definidas, o CRISP
— DM.

O CRISP — DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) ¢ um modelo que ¢
descrito em forma de processos para mineracao de dados que descreve como especialistas neste
campo aplicam as técnicas de mineracao de dados para obter os melhores resultados. A apli-
cacdo do CRISP — DM (9) ¢ guiada desda o nivel mais genérico até o nivel mais especializado,
sendo explicado normalmente em quatro dimensdes:

. Dominio da aplicagdo — a area especifica onde os projetos de mineracao de da-
dos acontecem;

. Tipo de problema — descreve as classes especificas do objetivo do projeto de
mineragdo de dados;

. Aspecto técnico — cobrem as questdes especificas acerca dos desafios usualmen-
te encontrados durante o processo de mineracao de dados;

. Ferramentas e técnicas — dimensao especifica que cada ferramenta/técnica de
mineracdo de dados ¢ aplicada durante o projeto.

Um projeto de Mineracdo de Dados a ser desenvolvido devera estar contextualizado
nestas quatro dimensdes. Na aplicacdo dos processos o modelo CRISP — DM (Figura 2.3) des-
creve as fases onde estas dimensdes se encaixam. A aplicagdo das técnicas de mineragdo de
dados identificam padrdes ocultos nos dados, inacessiveis pelas técnicas tradicionais, como por
exemplo, consultas a banco de dados, técnicas estatisticas, dentre outras. Além disto, possibilita
analisar um grande nimero de variaveis simultaneamente, o que ndo acontece com o cérebro
humano. A analise deste processo permite extrair novos conhecimentos a partir dos dados, que
¢ tratado na literatura como KDD — Knowledge Discovery Database (Figura 2.2). Fayyad, P.,
Piatetsky-Shapiro, U., & Smith,G., (22) destacam a natureza interdisciplinar da KDD que con-
templa a intersec¢do de campos de pesquisa tais como a Aprendizagem de Maquina (Machine
Learning), Reconhecimento de Padrdes, I. A., Estatistica, Computac¢ao de Alto Desempenho e
outros, propde que o objetivo principal € extrair um conhecimento de alto nivel a partir de dados
de baixo nivel, num contexto de grandes bases de dados. O CRISP — DM, por sua vez, engloba
todos estes elementos como pode ser visto na figura 2.2.
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Figura 2.2. Dominio das técnicas aplicadas a minerag@o de dados

CRISP-DM

Fonte: Neurotech — 2012

Neste contexto a aplicacdo da das técnicas de Algoritmos de aprendizagem de maquina (Me-
chine Learning) se d4 de dentro para fora do modelo descrito acima, (Figura 2.2).

O Cross Industry Standard for Data Mining (CRISP — DM) (9) portanto ¢ um modelo
que ¢ implementado em forma de um processo recursivo, em que cada etapa deve ser revista até
que o modelo apresente resultados satisfatorios, sendo, deve-se, fazer ajustes e “rodar” o ciclo
novamente. O analista de dados ¢ o profissional que acompanha e executa o modelo de MD
aplicando o CRISP — DM. A figura 2.3, abaixo, descreve o Ciclo de Vida do CRISP — DM:

O modelo CRISP-DM contempla seis fases para um projeto de mineragdo de dados,
sendo assim determina-se um ciclo de vida compreendido para cada uma dessas fases:

Figura 2.3. Modelo CRISP — DM

'Entendimento | ‘ Entendimento
do Negécio dos Dados

Implantacao

| Avaliacéo de |
Desempenho
| no Negécio
Fonte: CRISP — DM 1.0
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A primeira fase, conhecida como Entendimento do negdcio, ou “fase de entendimento
dos objetivos ¢ dos requerimentos sob a perspectiva do negdocio” segundo CHAMPAN (9) ¢
uma fase crucial da mineragdo. A fase Entendimento dos dados caracteriza-se pelo exame acu-
rado dos dados, procurando identificar a sua qualidade. Dados ausentes “missing data” — sdo
comuns em base de dados ndo estruturadas, configurando-se como um problema a ser consi-
derado. A terceira fase, Preparacdo dos dados diz respeito sobre a construcao final do conjunto
dos dados, cada conjunto de dados ¢ “explicado” por um atributo, para selecionar quais dados
serdo mais relevantes, para varidveis numéricas calcula-se o coeficiente de correlagdo entre os
atributos (varidveis). Outra forma de qualificar os dados ¢ calculando a quantidade de informa-
¢do que cada atributo possui. A maxima entropia de cada atributo pode fornecer informacdes
sobre a qualidade da variavel quando esta estabelece ganho de informagao (24), vide a equagao
da Entropia (1).

H, = Xixex P(x)log,P(x) = (1)

Onde H,. ¢amedidade entropia, x um atributo do conjunto X de variaveis. H,. pode
variar entre 0 e 1, quando o valor da entropia tende para 1 significa que maior ganho de’infor-
macdo. A entropia condicional, formalizada na equacgao (2), ¢ a entropia restante dos atributos
de Y no valor y quando o atributo X ¢ dado como x (25):

Hyyx = — Ziwex P(X) Ziker P(y V x)log: P(y V x) ?

Na quarta fase do CRISP-DM, Modelagem de [.A. a tecnologia deve ser escolhida de
forma criteriosa, baseada na experiéncia do analista de dados. Na fase cinco, Avaliacao de de-
sempenho um ou mais modelos devem ter sido construidos e testados de forma que o modelo
esteja adequado aos objetivos do negdcio. A sexta e ultima fase, Implementagdo caracteriza-se
pela conclusdo do processo, pode ser necessario retomar todo o ciclo até que o modelo esteja
adequado as necessidades especificas determinadas previamente.

No dominio da UFPE, estudos realizados por especialistas na 4rea de I.A. corroboram
para com o que esta descrito na 4* fase do CRISP-DM, dos critérios de escolha da tecnologia.

Os mais recentes trabalhos realizados na area sobre retengdo universitaria destacamos o
trabalho de analise e tratamento da evasdo/retenc¢ao universitaria, Campelo e Lins (4) estabele-
cem como dominio o curso de graduagdo em engenharia de producao da Universidade Federal
de Pernambuco (UFPE). Utilizaram os dados dos alunos que ingressaram no curso no periodo
de 2000 a 2006 através do sistema de gestdo académica da UFPE e do COVEST, antigo vesti-
bular realizado pela UFPE. Para constru¢ao do modelo e analise do problema de evasdo e reten-
¢do, utilizaram técnicas de mineracdo de dados com o uso de clusters, rotinas de processamento
analitico OLAP e o software WEKA, identificando seis tipos de clusters diferentes de alunos
com perfis de evasdo/retencdo. Auxiliados por professores e alunos da UFPE, identificaram as
principais causas do problema e propuseram varias estratégias de acdo visando minimiza-las.
Chegaram a conclusdo de que cada curso de graduagdo possui caracteristicas e perfis proprios,
“nao sendo correto generalizar o estudo da evasdo/retencgdo, seja para a mesma institui¢ao de
ensino ou até para o mesmo departamento” (4).

Outro trabalho que abordou o tema evasao/reten¢ao na UFPE, foi o de Hadautho e Ade-
odato (5). O estudo foi realizado a partir da base de dados de alunos da UFPE, compreendendo
o periodo entre 1998 a 2008, dos cursos de Direito, Ciéncias Economicas, Engenharia Civil,
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Pedagogia, Medicina e Linguas. Os dados originais da base continham 415.327 registros de
11.036 estudantes dos diversos cursos de graduagdo. Foi utilizada regressdo logistica e regras
de inducdo, deixando os dados apos o pré-processamento na granularidade estudante com 5.793
registros. Posteriormente, houve transformacdes com a inclusdo de mais 21 novas variaveis
somadas as originais. Apds a aplicacdo dos algoritmos, observou-se que a base de dados em
estudo possuia 47% de estudantes retidos. Para avaliar o risco da solugdo proposta, Hadautho e
Adeodato (5) utilizaram Kolmogorov-Smirnov (KS-2) e a area sob a curva ROC (AUC_ROC),
tendo o desempenho de Max KS = 0,51 e AUC_ROC = 0,84.

As arvores de decisdao aglutinam essas caracteristicas anteriormente descritas, por isso
sao empregadas no universo das Engenharias, Ciéncia da Computagdao, Medicina, Economia
e em sistemas de suporte a decisdo, como diagnosticos de doencas, investigagdo de fraudes,
dentre outros. De maneira sintética, uma arvore de decisao tem como entrada um conjunto de
atributos e como saida uma dimensado. Os atributos podem, ainda, ser classificados de duas
maneiras: discretos e continuos. Em virtude dos atributos de entrada, tem-se, como resultado
um fun¢do de valores discretos — aprendizagem de classificacdo — ou de valores continuos —
aprendizagem de regressao (15). A decisdo gerada aparece em fun¢do de uma sequéncia de
testes executados, estando cada um deles relacionados a um no6 da arvore. As ramificagdes que
ocorrem dos testes sao resultados encontrados a partir da realizagdo do experimento.

O exemplo a seguir (figura 1.3) ilustra uma arvore de decisdo simples, onde se vé seu nd-raiz
e suas ramificacoes.

Figura 1.3 — Arvore de decisdo

youth senior

middle_aged

@ { credit_rating? }

fair

excellent

Fonte: Han, J. and Kamber, M.

N A

Uma arvore de decisao obedece a regra “se-entdo”, de maneira que, parte-se do no (se)
até as folhas (entdo). O conhecimento ¢ representado em cada nd, que apresenta pelo menos
duas saidas ou ramificagdes possiveis, que pode, ou ndo, coverter-se em um novo no, relaciona-
do a um novo nivel. Embora seja um algoritmo simples e de facil interpretacao, uma das mais
importantes questdes a ser considerada € como propor as regras de forma adequada e relevante
para a geragdo da arvore. E necessario identificar o melhor atributo, que sera responsavel por
criar o no de decisdo. As ligacdes entre os nds representam os valores possiveis do teste do no
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superior ¢ as folhas indicam a classe (categoria) a qual o registro pertence, segundo Camilo, C.
O,; Silva, J. C. (23)

A origem das arvores de decisdo, data da segunda metade do século XX. A literatura
aponta que as arvores de decisdo foram propostas por Ross Quinlan, pesquisador australiano,
no final da década de 70 e inicio dos anos 80, sendo o ano de 1983 aquele em que foi apresen-
tado o primeiro algoritmo para geragdo de arvores de decisao: O ID3 (Iterative Dichotomiser),
utilizado até hoje e considerado um dos mais importantes.

Todavia, Hssina; Merbouha & Mohamed, sugerem que autores no campo da estatistica
na década de 60, com Sonquist ¢ Morgan, utilizaram arvores de decisdo para predicdo e ex-
plicagdo, com o algoritmo AID (Automatic Interation Detection), sem saber das pesquisas de
Quinlan. A partir desse modelo houve uma expansao para problemas de classificagdo e discri-
minagao, cuja abordagem teria culminado no CART(Classification and Regression Tree).

Arvores de decisao (e outras técnicas) sdo construidas a partir de variaveis encontradas
nos dados a serem pesquisados. Uma variavel dependente pode ser explicada pelo conjunto de
variaveis independentes, elas podem ser resultados de medi¢des em um experimento, ou de da-
dos coletados pelo pesquisador. Na equagao (3) “x” € a variavel independente e “Y” a variavel
dependente. Podemos entender que a varidvel “Y” pode ser explicada pelos valores de “x”.

FIZE‘I‘SI_I: ©)

Se extrapolarmos a equag¢ao (3) para um modelo de predi¢do, em que dados provém de
uma base de dados de desempenho académico de estudantes universitarios, os dados podem ser
explicados conforme um modelo de distribui¢ao normal. Porém, para nossa pesquisa os dados
foram transformados em variaveis binarias (assumem somente valores “0” ou “1”, ou verdadei-
ro ou falso).

Modelos de regressao linear sao para problemas de natureza continua. A regressao lo-
gistica ¢ semelhante a regressao linear, contudo a varidvel dependente ndo ¢ continua, ¢ discreta
ou categorica (10). A aplicagao da regressao logistica foi utilizada com sucesso na decisao de
oferta de crédito nos anos seguintes ao fim da 2a guerra mundial para tomar decisao de oferecer
crédito a terceiros (11).

A regressdo logistica analisa dados binarios de uma distribuicdo binéria que tém a for-
mula segundo a equacao (4).

Y. = B(p;,,n;),i = 1,2,3,...m,
[ (FI. [] (4)

Regressdao Logistica ¢ definida como um logaritmo. Apos algumas transformagdes a
equacdo (4), aplicando-se logaritmos, podemos chegar a formula da regressao logistica definida
na equagao (5)

eI )

1
14—l ForFrxi+iaxa++fpxg)

onde m(x) é:m(x) =

€ Xy, Xg .oy X, SA0 as varidveis a serem exploradas.

)
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A regressao logistica € uma técnica estatistica algoritmo de facil implementacao e rela-
tiva rapidez, contudo seu resultado carece de boa interpretacdo por humanos, necessitando de
outra ferramenta para tal. Para auxiliar na interpretagdo do resultado desta pesquisa utilizamos
as arvores de decisdo e para explicar o modelo a regressdo logistica.

Para validar o modelos adotado utilizou-se métricas amplamente difundidas para classi-
ficagdo binaria. Para esta construgdo, a matriz de contingéncia (ou matriz de confusao) classifi-
ca as probabilidades como:

Verdadeiro positivo, Falso positivo, Falso negativo e Verdadeiro negativo, respectiva-
mente (True Positive — TP, False Positive — FP, False Negative — FN e True Negative — TN),
também conhecido como matriz de confusio descrita na tabela 1 e 2:

Tabela 1. Matriz de confusio Tabela 2. Matriz modelo de confusdo
Predito | Y ¥
Real TF FM Fositive: POS X PIX.Y) PiX. 1‘73 P(X)
FF TN MNegative: NEG ¥ PIY.Y) pX. 7 PX)
PP PN —
PiY) PiY)

Frequéneia absoluta . —
Probabilidade condicional

Fonte: os autores
A matriz da tabela 1 sintetiza a matriz da tabela 2, portanto, sdo equivalentes. De acordo

com as probabilidades condicionais temos: P(X,Y) = P(X|Y)P(Y) = P(Y|X)P(X). Entao
a taxa de verdadeiros positivos ¢ P(Y|X) e a probabilidade de falsos alarmes ou taxa de falsos
positivos sera P(Y| ), a barra sobrescrita em “’‘(ou “Y” ) € a negacao

Para analisar a qualidade dos resultados encontrados o método grafico ¢ eficiente e de répida
interpretacdo. Para deteccdo e avaliacdo da qualidade de sinais conhecido como curva ROC
(Receiver Operating Characteristic) (20), foi um método criado e desenvolvido na década de
50 do século XX para detec¢do da qualidade de transmissdo de sinal em um canal com ruido
(20). A curva ROC ¢ construida cruzando-se a taxa dos verdadeiros positivos (tpr = P(Y|X))
com a taxa dos falsos positivos (fpr = P(Y|X)). Esta curva é capaz de medir a qualidade dos
classificadores utilizados nos modelos preditivos.
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Fig. 1.4 — Curva ROC
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Fonte:http:/crsouza.com/2009/07/13/analise-de-poder-discriminativo-atraves-de-curvas-roc/
3. ENTENDIMENTO DO NEGOCIO E DOS DADOS

A UFPE possui trés campi nas cidades; Recife, Caruaru e Vitoria de Santo Antdo. Sdo
12 centros académicos totalizando 100 cursos de graduagdo regular presencial, dentre outros
como na modalidade a distancia e pds-graduacao, com 29.502 estudantes na graduagdo no
segundo semestre de 2014. (Fonte: http:/www.ufpe.br). Os dados utilizados neste estudo fo-
ram extraidos do Sistema de Informagdo e Gerenciamento Académico da UFPE (SIG@). A
base de dados disponibilizada para este estudo possuia originalmente 24 planilhas totalizando
3.388.309 registros de dados historicos e 230 varidveis. Para esta pesquisa foi considerado o pe-
riodo entre 2002 e 2015, de todos os cursos de graduagdao da UFPE, exceto medicina, por ser o
curso que apresenta indices irrisorios de retengcdo/evasdo universitaria. A tabela a seguir ¢ uma
amostragem da estrutura de dados original.
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MGP

Tabela 3. Estrutura de dados original

Aftributos Descricio
Matricula Identifica o aluno
Sexnn Oénero do aluno
Estado Civil Estado Civil do aluno
Drata de Mascimento Drata de MNascimento do aluno
Curso Mome do curso do aluno
Carga horina Carga horiria total do curso
Entrada Ano ¢ semestre que o aluno iniciow o curso
Mota EMNEM Mota obtida no Exame Nacional do Ensino Médio
Cola Tipo de cota adquirida pelo aluno
Ano de Conc. EM Ano de conclusio do ensino médio

Codigo da Discipling | Codigo wentificador da disciplina

Disciplina MNome da disciplina

Status da Disciplina Disciplina sendo cursada pelo aluno no semestre recomendado
Semesie semestre em gque o aluno se encontra matriculado

Siluacio Situacio do aluno na disciplina (aprovado, reprovado, evadido... )
Mola Mota registrada para o aluno na disciplina

Fonte: os autores
3.1 Analise Descritiva dos Dados

A analise descritiva foi realizada a partir dos valores apresentados nos dados originais.
O grafico abaixo faz uma comparagdo da quantidade de reprovacdes por notas e por falta em
atividades académicas nas quais o aluno ¢ matriculado a cada ano. Um aluno pode estar vincu-
lado a uma ou a varias atividades académicas no ano. Portanto, o grafico ndo se refere a quan-
tidade de reprovagdes por alunos e, sim, por atividade académicas.

Fig. 1. Série de reprovacdes em atividades académicas
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Fonte: os autores

O préximo grafico apresenta o percentual de alunos que atingiram o critério de recusa
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de matricula por terem excedido o tempo maximo de integralizag¢ao do curso ao qual estdo ma-
triculados, na area académica IV da UFPE.

Fig. 2. Percentual dos alunos que excederam o tempo maximo de integralizacdo do curso na area académica IV
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TOTAL DE ALUMOS: 5606

Fonte: os autores
4. PREPROCESSAMENTO E TRANSFORMACAO DOS DADOS

A etapa de preprocessamento ¢ fundamental para o processo de descoberta de conheci-
mento em mineracdo de dados. No mundo real os dados chegam para o especialista em minera-
¢do com algum tipo de —sujeiral que sdo; dados incompletos, errados, ausentes, desatualizados
e inconsistentes, precisam ser tratados ou —limposl como ¢ conhecido este processo e em
seguida reorganizados.

Foi realizada a jungao das 24 planilhas numa grande tabela contendo aproximadamente
3,5 milhdes de registros de dados historicos com 230 atributos, seguindo os seguintes critérios:

. Sele¢do dos atributos (subconjuntos das 230 varidveis de entrada):

. Limpeza nos dados (completude, veracidade, integridade, outliers;)

. Discretizagdo (varidveis transformadas em atributos categoricos nao continuos);
. Binarizagao (variavel alvo do tipo 0 ou 1, sim ou ndo, verdadeiro ou falso);

. Construgao de novas variaveis (totais, médias, taxas);

. Transformagao de variaveis (normalizagdo dos dados, numa mesma escala).

O custo computacional tornou-se muito elevado para o processamento dessa quantidade
de informagdes pelos algoritmos de mineracao de dados, nos computadores comuns, disponi-
veis para esta pesquisa. Dessa forma, considerou-se uma selegao/redugao na dimensionalidade
dos dados para que, de alguma maneira, sob alguns critérios, nao prejudique a eficiéncia dos
métodos de mineragao de dados.
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4.1 Critérios de Exclusao

Alguns critérios de exclusao foram utilizados na amostra original. Efetuou-se remocgdes
com base nos seguintes critérios:

. Discentes de curso EAD: Por ser de natureza diferente dos cursos presenciais, os
cursos EAD foram excluidos da amostra;

. Ingressantes extra vestibular: Mantiveram-se apenas os alunos que ingressaram
pelo vestibular, os demais foram removidos da base;

. Curso de Medicina: Este curso possui um indice de evasdo muito reduzido. A
taxa no periodo entre 2000 e 2014 foi de 1,6%. Por ser muito distinto dos demais, os seus dis-
centes ndo fizeram parte do escopo; (13)

. Ingresso antes de 2002: Apesar de ter obtido dados cadastrais dos alunos a partir
do ano 2000, o registro de dados comportamentais sé existe a partir de 2002. Entdo, os anos
anteriores foram excluidos da amostra;

. Vinculos diferenciados: Alunos estavam registrados como em cooperacao inter-
nacional, mobilidade e disciplinas isoladas foram retirados do escopo;

. Situagdes académicas diferenciadas: Discentes que ndo cursaram regularmente
os dois primeiros periodos foram removidos. Por exemplo, os que realizaram trancamento ou
matricula vinculo nos semestres em questao;

. Recusa de matricula: Aqueles que atingiram os critérios de recusa de matricula
antes do momento da decisao (final do periodo 2) também foram excluidos da amostra;

. Tempo para conclusdo do curso: Para garantir que todos os discentes da amostra
tiveram tempo de concluir o curso, foi estipulado um periodo letivo limite de ingresso para cada
curso. Para isso, tomando como base 2015.1 foram diminuidos o nimero de semestres de cada
curso mais quatro periodos.

4.2. Critérios de Selecao

A selegdo aplicada aos dados originais foi a reducdo de dimensionalidade, que consiste
na eliminagdo de atributos, deixando apenas os atributos que sdo estatisticamente relevantes
para o problema em questdo. Cabe ressaltar que a realizacdo desta atividade deve, também, ser
feita com o acompanhamento do especialista no negécio.

Algumas varidveis foram retiradas do modelo por apresentarem altas taxa de “missings
values”. Outras foram removidas por se tratarem de variaveis a posteriori, como data de expe-
dicao de diploma, ano e semestre de conclusdo do curso e data de expedicao de diploma. Ao
final da atividade de selecao/reducao dos dados originais o data set ficou com 27504 registros no
grao aluno. Destes 7.857 atingiram os critérios de jubilamento. A tabela a seguir exprime esse
resultado também em percentuais, para cada uma das areas académicas da UFPE:
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Tabela 4: Percentual de jubilados por area académica

.‘I."i_' a Académica  Alunos % de Jubilados
Arcal 11244 285
Arcall 5233 4377
Arcalll 5242 15%
CAralvV 3738 205,
UFFPE — Vildria 479 Q%
UFFE — Agreste 1568 31

Fonte: os autores
4.3. TRANSFORMACAO DOS DADOS

A atividade de transformagdo dos dados consiste na criagdo, consolidagao, transfor-
macao, normaliza¢do de atributos com a finalidade de adequar o data set para execu¢do dos
métodos de mineragdo de dados escolhidos, nesta etapa foram geradas novas variaveis para
representarem conceitos relacionados com o problema. Como os dados comportamentais se en-
contravam na granularidade “periodo letivo / componente curricular / discente” foi necessario
realizar a transformacao para a granularidade aluno, gerando a variavel alvo Jubilado e demais
variaveis.

A variavel alvo visa identificar os discentes que atingiram os critérios de recusa de
matricula estabelecidos pela Universidade. Essa regra também ¢ conhecida como jubilamento.
Todos os discentes que atingirem algum dos seguintes critérios terd sua matricula recusada
definitivamente (14):

L. Prazo méximo: esgotar o prazo maximo do curso;

II. Reprovagdes em componente: obter 4 reprovacoes, independente de tipoe p e -
riodo, em uma mesma componente curricular;

III.  Reprovacdo total: obter reprovacdes em todos as componentes curriculares do
periodo letivo por 2 vezes;

IV. Coeficiente: obter 2 vezes o Coeficiente de Rendimento Escolar inferior a 3

Tabela 3. Percentual de alunos com critério de jubilamento

Ano admissio Dweficit
2002 S0
2003 47 B2
2004 I 46
20015 S
2006 A, T A5
2007 I 31.7%
2008 A3.07%
2009 33.33%

Fonte: os autores
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5. CENARIOS DE SIMULACAO, RESULTADOS E INTERPRETACAO

Os dados desta pesquisa, bem como a aplicacao das técnicas descritas anteriormente fo-
ram separados em amostras de treinamento e de testes, para validagao dos modelos preditivos,
na proporcao de 75% — 25%. Contudo devido ao espaco reduzido esta informacao foi omitida.

Também foi utilizada na “framework™ Weka, a validacdo cruzada, conhecida como
“cross-validation” com 10 pastas, mas foram semelhantes aos encontrados acima e pelos mes-
mos motivos referidos acima os resultados omitidos.

A Regressao Logistica aplicada nesta pesquisa foi para um problema de classificagao
binario, onde a granularidade esta em alunos e o resultado do modelo de regressao proposto in-
terpretado numa coluna denominada Jubilado com os valores “1” ou “0” (um ou zero) como sim
ou ndo. Apos definicdo da variavel alvo e construcao das variaveis transformadas descritas no
item III, foi aplicada Regressdao Logistica. Manualmente foram retiradas as varidveis que pos-
suiam significancia (p>|Z|) inferior a 5% (0,05) sendo aplicada a avaliag@o através do processo
de cross-validation em 10 “folds”. O resultado final da regressao logistica ¢ ilustrado na figura
a seguir:

Tabela 4. Resultado da regressdo logistica.

Wariivel
Totalde aprovacoes no 2 penodo 0.439 11.938 ]
Fez o EMNEM 0,353 10,947 0
Coeficiente de rendimento do 2 periodo 0,334 18,510 ]
Coeficiente de rendimento do | periodo 0.289 14 449 [
Cuantidade de meprovacio emdisciplinas ficeis no | periodo 0. 2440 4426 ]
Cuantidade de meprovacio em disciplinas ficeis no 2 perindo 0,129 2.564 0.01
Totalde aprovacoes no | pernodo 0,075 4484 0
Totalde Fahas no 2 periodo (L0 4 M5 [
Carga horirda do curso OO0 11.473 [
Diferenca entre ano de conclus o do ensino médio e entrada na UFPE 0,0 & 3925 0
Totalde reprovacies no | pedodo ), 130 3,903 0
Totalde cancelamentos de disciplinas com dnus no 2 periodo 0,202 3.131 D2
Cuantidade de disciplinas do 2 periodo 1,333 10.531 [
Sex» masculino 0412 12,79 0
LUFPE- AREA III 1044 5.510 0
LUFPE - AREA II 1404 7457 0
UFPE - AGRESTE 1442 T412 0y
UFPE- AREA 1 1.788 9.509 [y
Taxa de aprovacoes no 2 periodo 2082 10,215 0
LUFPE - AREA IV 2. 146 11,298 iy

Fonte: os autores

Foram criadas também, para cada um dos dois primeiros periodos, as variaveis: coefi-
ciente de rendimento, aprovagoes, reprovacdes, quantidade de disciplinas, faltas, cancelamentos
com Onus, aprovagdes em componentes com alta taxa de reprovacdo e reprovagdes naqueles
com alta taxa de aprovagdo. Os dois Ultimos foram gerados a partir da identificacdo do 4-quartil
de maiores taxas de aprovacao e reprovagao dos periodos letivos. Também foram criadas varia-
veis para representar a diferenca entre faltas, coeficiente, taxa de aprovagdo, taxa de reprovacao
e quantidades de disciplinas de cada periodo. Ao final restaram 37 varidveis. A tabela a seguir
descreve o percentual de alunos que apresentam critérios de jubilamento por ano de admissao:

A Arvore de decisdo gerada demonstra com clareza a identificacio dos resultados. Foi
utilizado o algoritmo C4.5, considerado um exemplo classico de método de inducao de arvores
de decisdo. O C4.5 (QUILLAN, 1993) foi inspirado no algoritmo ID3 (QUILLAN, 1979), que
produz arvores de decisdo a partir de uma abordagem recursiva de particionamento de um con-
junto de dados, utilizando conceitos € medidas da Teoria da Informacao (19).
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Fonte: os autores

Analisando os 3 primeiros niveis da arvore de decisdo entende-se que o coeficiente aca-
démico do 1° periodo exerce maior influéncia com relagdo ao jubilamento do discente.

O principal resultado pode ser identificado quando este coeficiente ¢ maior do que 4,61

e o0 do 20 periodo ¢ maior do que

4,7. Caso o numero de faltas do 20 periodo seja menor que 77

representada uma confianca de que 78,4% (18519 de 23628 discentes) de ndo haver jubilamento.

Com relagdo a tendéncia ao jubilamento sdo identificados dois pontos criticos. Um deles
¢ o coeficiente do 1o periodo ser maior do que 4,61 e o do segundo ser menor ou igual a 4,7, ndo
sendo a quantidade de reprovacdes em disciplinas consideradas faceis para o 2 o periodo maior
do que 5, a identificada confianca de 66,2% (1422 de 2149 discentes) do aluno atingir algum dos

critérios de jubilamento.

Outro ponto critico verifica-se quando o coeficiente do 1o periodo ndo ¢ maior que
4,61. Quando a carga horéria total do curso ¢ maior do que 1177,5 e a diferenca de faltas entre
periodos ¢ maior ou igual a 225 (esse nimero € negativo quando o aluno teve mais faltas no lo
periodo) encontramos que 1322 de 1715 discentes (77,1%) sdao enquadrados em algum critério

de recusa de matricula.
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Um método grafico eficiente para deteccao e avaliagcdo da qualidade de sinais conhecido
como ROC (Receiver Operating Characteristic) ou curva ROC (20) foi criado e desenvolvido
na década de 50 do século passado para deteccdo da qualidade de transmissdo de sinal em um
canal com ruido (20).

O grafico abaixo, figura 6 ¢ a curva ROC do modelo construido, na qual se obteve uma
area de 0,80. Para verificar a méxima diferenga absoluta entre as distribuigdes acumuladas foi
utilizado o teste de Kolmogorov-Smirnov. E realizada a medigdo das distancias verticais entre
as duas distribui¢des (verdadeiros positivos e falsos positivos). O valor varia entre 0 a 1, quan-
to maior esse valor maior a distancia entre as distribui¢gdes e, consequentemente, maior poder
discriminante. O max_ks para as distribuigdes em questdo foi identificado como 0,44837, como
pode ser verificado na figura 7.

Fig. 6 — Curva ROC do modelo construido
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Fonte: os autores

Fig. 7 — Curva KS do teste Kolmogorov — Smirnov
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Fonte: os autores
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6. CONCLUSAO

Apos a validagdo do modelo proposto nesta pesquisa foi verificado que o total de re-
provacdes no segundo periodo ¢ o principal fator que explica o jubilamento dos alunos pesqui-
sados, sugere-se assim programas de aconselhamento para os alunos no término do segundo
periodo.

Vale ressaltar que o resultado apresentado na validagdo do modelo na curva ROC foi sa-
tisfatorio, tendo em vista que o trabalho realizado por Hadautho e Adeodato (5) fez uso do curso
de medicina em seu modelo, na qual o mesmo possui baixos indices de retengdo/evasao.

O trabalho realizado podera servir como base para trabalhos futuros que analisem ou-
tras épocas, mas que tomem como fundamento as mesmas variaveis utilizadas neste modelo,
pois novos fatores possam ser avaliados, tais como a jun¢ao com outras bases de dados que con-
tenham informagdes socioecondmicas sobre os alunos, ora nao utilizadas neste trabalho.

Outras questdes foram levantadas pela pesquisa, como a possibilidade da tomada de
decisdo poderia ser no primeiro semestre. Os dados apontaram que isto também ¢ possivel,
contudo este trabalho de pesquisa foi divido com outra equipe que fez o fluxo temporal base-
ado no primeiro semestre. Assim este trabalho reflete somente a posi¢ao referente ao segundo
semestre.

Nao foi realizado uma pesquisa sugerindo o terceiro semestre como fluxo temporal a
tomada de decisdo, haja vista que ainda seria possivel “salvar” o aluno de perder o vinculo com
esta universidade, ja que o jubilamento (ou o inicio processo deste) ocorre somente apds os
resultados auferidos pelo aluno a partir do quarto semestre, pelo qual ndo haveria o inicio do
processo de jubilamento impossibilitando a reversao da situacao, segundo as regras atuais.

As arvores de decisdo mostram-se algoritmos robustos e tolerante a falhas, de facil in-
terpretagcdo por um ser humano, mesmo os problemas com “missing data”, que tomaram mais
de 80% do tempo, na fase de preparacao dos dados.

A regressao logistica por ser um algoritmo de facil implementagdo e relativa rapidez,
tornou o trabalho de pesquisa mais confiante, sobretudo quando se tragou as curvas ROC do
modelo proposto, por estar proximo dos 80%, contudo seu resultado carece de boa interpretagao
por humanos, necessitando de outra ferramenta para tal.

Por fim, pretende-se estender tal estudo para averiguar que apos as decisoes tomadas
sobre a avaliagcdo de alunos no término do segundo semestre, se o efeito causado foi atendido
com os indices de desempenho académicos almejados pelo REUNI.
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