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Resumo

Este trabalho € uma aplicacdo dos conceitos de aprendizado de maquinas ao curso
de Ciéncia da Computagdo da Universidade Federal do Parand focando na previsao de evasao
de alunos ou mais especificamente no problema da classificacdo de alunos em um grupo de
risco de evasdo dado o contexto historico. O cendrio parece complicado para esse tipo de
experimento pois a quantidade de dados que ja € normalmente pequena nos sistemas de educagao
tradicionais aqui € ainda mais limitada por outros fatores do curso. Neste trabalho foram feitos
trés experimentos, o primeiro tenta prever a evasao de alunos usando somente as notas dele ao
cursar as matérias do primeiro semestre, conseguindo resultados de aproximadamente 70% tanto
em F] score quanto em recall. Como a atual matriz curricular do curso € relativamente nova e
portanto tem poucos dados o segundo experimento tenta mitigar esse problema usando dados do
curriculo anterior, o que pode na realidade ndo ser valido. Houve uma melhora no desempenho
geral dos classificadores com muitos ultrapassando os 80% no F; score mas os melhores ndao
tiveram grande melhora no recall. Ou seja, os classificadores devem indicar um ndmero menor
de alunos como em risco de evasdao — menos falsos positivos — mas ndo conseguem prever a
evasao dos que ele ja ndo conseguia antes, entao de um modo geral essa abordagem se provou
positiva. O terceiro experimento € uma aplicacdo dos mesmos conceitos porém considerando
uma coleta mais tardia dos dados, quando os alunos completaram um ano inteiro no curso. Essa
talvez ndo seja a abordagem padrdo ou mais comum ja que o acompanhamento ou identificacdo
dos problemas de evasao € desejavel o mais cedo possivel mas ainda € uma questao vilida e com
suas problemadticas particulares. Os tnicos resultados razodveis foram das duas variagdes do
NaiveBayes usadas e 0 QDA com resultados aproximados de 61%, 70% e 72% no Fj score e
63%, 68% e 53% para recall.

Palavras-chave: Aprendizado de Méquina; Mineracdo de Dados Educacionais; Acompanha-

mento Estudantil.



Abstract

This work is an aplicattion of the concepts of machine learning to the course of Computer Science
on Universidade Federal do Parana focusing on the dropout of students or more precisely on the
problem of classification of students in a group of risk of dropout given his historical context.
The scenario looks complicated for this type of experiment because the number of data which is
already small on the systems of traditional education, here is even more limited by another factors
of the course. In this work were done , the first one try to predict the dropout of the students
using only his grades on the first semester of the course, getting approximately 70% on the Fj
score and in recall. As the course curriculum is relatively new and gives us few data the second
experiment try to reduce this problem including from the anterior curriculum, which can even
not be a valid thing to do. There has been a global improvement on the classifiers with many
surpassing 80% on F score, but the best ones doesn’t had too much increase in the recall. Which
means, the classifiers should indicate a smaller number of students has in the risk group — less
false positives — but can not predict the dropout of the students that it didn’t could before, so this
technique was proven itself positive. The third experiment is an aplication of the same concepts
but considering a lately collect of the data, after the students have completed one year on the
course. This may not be main approach or the most commom one since student counseling and
the identification of the problems regarding the dropout is desirable as soon as it can be done, but
that is still a valid question and has its own problems. The only reasonables results was the ones
from the two variations of NaiveBayes utilized and the QDA with aproximated results of 61%,
70% e 72% of F; score and 63%, 68% e 53% on recall.

Keywords: Machine Learning; Educational Data Mining; Student Counseling.
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Capitulo 1

Introducao

Mineragdo de dados educacionais é uma drea de pesquisa voltada a aplicar os conceitos
e técnicas de mineracio de dados (datamining) e aprendizado de maquinas (machine learning)
a ambientes educacionais. O objetivo geral das técnicas desses dois campos € deixar que o
computador descubra, a partir dos dados que ele processa, informacdes tteis aos humanos, bem
como padrdes que possibilitem inferéncias futuras quando surgirem outros exemplos seguindo os
mesmos padroes.

Uma das mais interessantes e estudadas dessas aplicagdes € a predicao da evasdo escolar,
reconhecida como um dos maiores problemas da educacdo superior brasileira e mundial. A
predi¢cdo da evasdo, ou a descoberta de padrdes que possam levar a algum conhecimento das suas
causas, poderiam trazer a coordenadores de curso, professores e administradores institucionais
novas perspectivas sobre seus cursos e alunos e quais mudangas poderiam ser feitas para melhorar
o desempenho dos alunos.

Este € um dos objetivos deste trabalho, aplicar essas técnicas ao curso de Ciéncia da
Computacdo da UFPR avaliando a problematica das mudangas curriculares como modificadoras
do ambiente do curso e talvez limitadora das possiveis andlises. Outros experimentos realizados
tentam expandir os mesmos conceitos para a previsdo da evasao apds o primeiro ano de graduacao.

Foi delimitado como objeto de estudo deste trabalho uma representacdo formada somente
pelas notas dos alunos e o uso de técnicas de classificacdo, essas sdo técnicas de aprendizado
supervisionado, ou seja, o0 modelo passa por um treinamento de “observacao” de exemplos
que estdo associados a um marcador que caracteriza o grupo de elementos ao qual o exemplo
pertence. Em um segundo passo o modelo recebe um conjunto de exemplos novos, para os quais
deve tentar predizer o marcador associado. A representacdo escolhida parece mais detalhada em
relacdo as usadas nos trabalhos relacionados citados pois inclui inteiramente a nota dos alunos,
ao invés de uma simples média, mas sofre com problemas por depender de uma estabilidade da
matriz curricular do curso.

Mineracdo de dados educacionais € uma drea considerada nova dentro de mineragdo de

dados que por sua vez também € considerada uma drea nova, esses fatores sao bastante evidentes



quando comparamos a drea de mineracdo de dados educacionais com outras dreas similares como
Learning Analytics que tem objetivos, técnicas e métodos bastante similares

Este trabalho fazia parte de um esforco maior na constru¢ao de um sistema online de
relatorios e andlises de dados construido em Python, usando a biblioteca Django como ferramenta
base para a plataforma web e a biblioteca pandas para processamento dos dados, substituindo
inclusive o uso de sistemas de banco de dados. O projeto foi abandonado por algumas questdes
técnicas como dificuldades com o novo paradigma de programacao imposto pela biblioteca
pandas e dificuldade de implementacdo de alguns mecanismos que tornariam a geragao de
relatérios bastante personalizdvel, e outros problemas quanto a manuten¢ao do sistema, pois seria
dificil treinar novos integrantes em todos as bibliotecas e técnicas utilizadas para dar suporte ao
sistema e extendé-lo, o que € uma grande preocupacao pois as necessidades de uns ou outros
relatérios muda conforme o curso e o surgimento de novas regras da universidade ou leis. Dadas
essas condicoes, o sistema ainda nem estava pronto e j4 demonstrava baixa manutenibilidade, em
uma situacao em que a manutenibilidade € uma caracteristica chave para o seu sucesso. Ele foi
deixado de lado em favor de uma iniciativa do PET Computacio — iniciativa da qual o projeto foi
inicialmente derivado — desenvolvida com métodos mais “ortodoxos” e de conhecimento geral
para os programadores da drea, como as ferramentas padroes da ferramenta Django e o uso de
bancos de dados tradicionais. Os relatérios desenvolvidos para o projeto abandonado devem ser

incluidos no projeto em andamento em suas primeiras versoes.



Capitulo 2
Revisao de Literatura

Modelos de comportamento e previsao de resultados académicos de estudantes estao
presentes em vdrias dreas relacionadas ao ensino ou que estudam o comportamento humano e
server como base para andlises sobre os alunos e os meios pelos quais estes aprendem. O mais
famoso talvez seja o modelo de Tinto, que inclui dados sobre a educacdo dos pais, dados médicos,
sobre a integragdo social do aluno, atributos individuais, interacdes sociais, aconselhamento
estudantil, entre outros.

Nem todos os dados usados por esses modelos estdo disponiveis dentro da universidade e
alguns sdo protegidos pela administragdo por questdes éticas ou nao sao acessiveis simplesmente
pela burocracia. Existe entdo um esfor¢o de conseguir bons resultados com um subconjunto
de dados mais facilmente obtiveis, preferencialmente internos ao curso e que ndo exijam que o
aluno entre com suas informagdes ou informacdes complementares. O uso desses dados internos
viabiliza entdo o uso recorrente de anélises sobre o desempenho dos estudantes sem a necessidade
do preenchimento de formuldrios exaustivos.

[Romero e Ventura, 2013] é uma boa leitura sobre a historia e desenvolvimento da area
de Educational Data Mining até 2013 descrevendo como as coisas evoluiram dos modelos
socioldgicos usando técnicas mais conhecidas na computacdo, como as aqui citadas Machine
Learning e Data Mining.

A melhor andlise encontrada falando sobre a UFPR sob uma 6tica externa a andlise
de dados foi [CECHET, 2013], estudando como € o primeiro ano de faculdade para um grupo
de estudantes de varios cursos. Os problemas apontados foram a falta de informacgdo do que
se espera de um aluno do ensino superior e falta de informacdes por parte da universidade,
dificuldade de integracdo no curso e com os colegas e a dificuldade de se adaptar ao ritmo da
faculdade e concilia-la com outras responsabilidades.

Bons materiais como revisdoes do estado da arte sdo [Baker e Yacef, 2009],
[Baker et al., 2010] e [Romero e Ventura, 2010] que apesar de antigos ainda retratam bem
o nicho estudado aqui sem deixar de citar outros campos de estudo.

O principal foco da drea denominada educational data mining € criar e estudar técnicas

sobre as quais resultados possam ser obtidos mas estd longe de definir um método definitivo



que possa ser globalmente utilizado gerando o melhor resultado possivel. De fato, espera-se
que o ambiente educacional sofra mudangas com o tempo e que hajam diferengas entre cursos
e instituicdes que causem variagOes nos resultados caso mesma técnica fosse aplicada as duas
situacOes. Essas diferencas poderiam se dar por fatores determinados por exemplo pela economia
local, por fatores mais especificos como a quantidade de alunos no curso, a prépria configuragao
das disciplinas do curso, e também por fatores pessoais do aluno. Todos os experimentos
estudados tem uma listagem de quais técnicas funcionaram melhor e os resultados apontados
sdo variados, ¢ comum que as melhores técnicas de classificacdo se alternem entre NaiveBayes
e Arvore de Decisdes por exemplo, reforcando que cada um interessado nessas técnicas deve
aplica-las ao seu contexto e decidir individualmente sobre a aplicacao delas.

Boa parte dos mesmos algoritmos de classificacdo usados aqui foram também aplicados
por [Manhaes et al., 2014b] em uma andlise similar de varios cursos da UFRJ. Também descreve
a arquitetura de uma ferramenta para fazer predicdes sobre o sucesso estudantil através de uma
votacao entre varios classificadores e o melhor classificador individual foi a drvore de decisao
com uma pequena vantagem sobre os demais. Os resultados chegam aos 90% de acurédcia mas
parece ter sofrido também algum efeito de overfitting pois os resultados de True Positives e
True Negatives tem uma diferenca considerdvel. [de Brito et al., 2015] e [Sales et al., 2015] sao
estudos similares usando basicamente o mesmo vetor de caracteristicas. O primeiro conseguindo
taxas de TP e TN quase equivalentes girando em torno dos 85%, esse trabalho também citou
a existéncia de mais de uma grade curricular porém analisou apenas os dados das disciplinas
comuns aos trés curriculos ignorando as outras matérias. E o segundo estudo obteve Fj score
aproximado de 75% e um niimero variante entre 71% e 94% de recall com uma base de dados de
tamanho similar.

Um trabalho tentando predizer mais genericamente o desempenho do aluno com técnicas
similares € [Kabakchieva, 2013] que monta categorias de acordo com um critério de classificacao
de alunos em 6 categorias usado pelo sistema educacional da Bulgiria. Apesar do grande
tamanho da base de dados os resultados sdo razoavelmente fracos com desempenhos pifios
para algumas classes menos representadas no conjunto de dados e ficando préximo do 70% de
precisdo e taxa de TP nas outras.

Além de tentar prever o desempenho do aluno, outro objetivo de estudos é permitir
o uso dessas técnicas por parte de orgdos institucionais de aconselhamento estudantil para os
quais seriam muito tteis as técnicas automatizadas de classificacdo em grupos de risco que o
campo da descoberta de conhecimento tem a oferecer. Algumas das técnicas de prendizado de
maéquinas usadas aqui foram também usadas por [Dekker et al., 2009] sob a supervisdao de um
conselheiro estudantil que avaliou os resultados obtidos e os casos de falha de classificacao e
propds melhorias dos modelos usados. Também teve a oportunidade de testar combinacdes de
dados incluindo ou ndo dados pré-universidade e do exame de admissao do aluno.

Dado o fluxo pequeno de dados gerado nos ambientes de educacdo tradicional esta drea

tem se agitado mais em volta de ferramentas de ensino. Essas ferramentas que sdo o foco de



outras dreas como sistemas de suporte ao aprendizado e sistemas tutores inteligentes servem como
mediadoras do acesso do aluno ao contetido e aos exercicios e tem a possibilidade de gerar dados
mais frequentemente e com uma granularidade muito mais fina sobre o aluno, seu engajamento na
atividade e seu desenvolvimento. Essas aplica¢des sdo um tema mais central na drea correlata de
Learning Analytics. Uma comparacao das duas dreas foi realizada e [Siemens e d Baker, 2012]
tracando um paralelo entre as duas dreas citando seus pontos e interesses em comum e pedindo

por esforcos de colaboragdo entre as dreas.



Capitulo 3
Materiais e Métodos

Este trabalho aplica as técnicas de descoberta de conhecimento em uma base de dados
com informacodes estritamente académicas — ou dados administrativos como sao as vezes citados
na literatura — dos alunos do curso de Ciéncia da Computagcdao da UFPR. A base possui dados de
notas e de quando os alunos cursaram determinadas matérias, mas nao possui nenhum tipo de
informacao sdcio-econdmica sobre eles. Para conhecimento, os dados foram extraidos do sistema
SIE usado na Universidade Federal do Parand e desenvolvido inicialmente para a Universidade
Federal de Santa Maria no Rio Grande do Sul. Talvez o mesmo sistema seja usado ainda em
outras institui¢des de ensino superior do pais.

A ferramenta utilizada nos experimentos € o scikit-learn [Pedregosa et al., 2011], bibli-
oteca popular para aplica¢des de aprendizado de maquina em Python e que tem crescido bastante
nos dltimos anos. Um dos motivos dessa escolha de ferramentas € justamente pela simplicidade
e facilidade de replicacdao do ambiente ainda que a natureza dos dados talvez ndo permita sua

publicacdo para uma possivel replicacao integral dos experimentos.

3.1 Classificacao

O problema atacado neste trabalho foi o de indicacdo de alunos em risco de evasao
através de classificagdo. A classificagdao € um processo de aprendizagem supervisionada onde
se quer delegar individuos a grupos antes de se saber de fato a que grupo o individuo pertence,
consistindo entdo de uma técnica de predicdo. Nesse trabalho o problema € delegar ao aluno
um dos grupos “evasdo’” ou “sem evasao”’, o que € uma situacao dificil sendo uma tentativa de
previsdo do futuro em um ambiente onde muitos fatores podem influénciar o resultado.

Um classificador funciona em duas etapas: treinamento e classificacdo. Na primeira
etapa o classificador € alimentado com os dados ja obtidos — ou algum subconjunto desejavel
desses — chamados de dados de aprendizado os quais se sabe a que grupos estao associados através
de um identificador de grupo, chamado rétulo, — ou o inglés label — a seu modo o classificador ird

identificar padrdes e similaridades nos dados montando um conjunto de regras chamado modelo.



A segunda etapa, a classificacdo, € feita alimentando o classificador ja com o modelo montado a
novos dados, esses os quais deseja-se prever a associacao dos grupos.

Se existem dados de aprendizado cobrindo todas as possibilidades de dados de entrada
nao € preciso tentar adivinhar, podemos memorizar os dados e os resultados esperados em uma
tabela e entao pesquisamos nela aqueles parametros quando uma situacao idéntica acontecer.
Mas isso em geral ndo € verdade, um classificador deve ter um bom poder de memorizagdo, mas
balanceado com uma boa capacidade de generalizacdo pois deve indicar um resultado avaliando
dados que em geral sdao apenas similares aos observados na etapa de classificagdo. Casos em que
o classificador vira um memorizador com pouca capacidade de generalizac@o sao conhecidos

como casos de overfitting.

3.2 Validacao

Porém, como avaliar se o classificador e o modelo gerado t€ém bons resultados? Para se
ter essa informacao seria necessdrio comparar o resultado de algumas predicdes do classificador
com resultados reais, entdo usa-se o classificador para prever alguns resultados e depois observa-se
se eles se tornam realidade? Isso em geral ndo € possivel ou € muito custoso. Uma técnica para
fazer essas medi¢Oes € chamada validacdo cruzada. Usa-se apenas uma parte dos dados na etapa
de treinamento — em geral algo como 65% a 80% da quantidade de exemplos — e usa-se o modelo
gerado para prever o resultado do restante dos dados, como sabemos o rétulo real associado
a esses exemplos podemos compard-los. Para evitar que o resultado seja enviesado por uma
coincidente divisdo oportuna dos dados esse processo costuma ser repetido varias vezes com
diferentes divisdes do conjunto de dados.

Esse processo de comparacdo em problemas de classificagdo bindria produz a principio

quatro métricas, descritas contextualizadas com o problema:

TP - True Positives alunos que sairam do curso e foram corretamente classificados;

FP - False Positives alunos que ndo sairam do curso, mas foram classificados como evasores;
TN - True Negatives alunos que ndo sairam do curso e foram corretamente classificados;

FN - False Negatives alunos que sairam do curso, mas foram classificados como nao evasores;

Essas métricas sdo em geral compiladas em uma matriz de confusdo como exemplificado
na Figura 3.1 ou usadas no calculo de outras métricas para descri¢ao dos resultados.
A métrica a principio usada nos ensaios para este trabalho, que também € a métrica

padrdo do scikit-learn, € a acurdcia, definida como:

Ao TP +TN
" TP+FP+TN +FN

(3.1)



Predicao

Positivo | Negativo

TP FN

Positivo

Realidade

FP ™

MNegativo

Figura 3.1: Exemplo de matriz de confusdo bindria

Porém o uso dessa métrica pode esconder um comportamento indesejado do classificador quando
a quantidade de exemplos positivos e negativos € diferente e/ou quando temos uma classe critica,
ou seja, damos mais importancia a correta classificagdo dos elementos de uma classe. Por
exemplo se existem 100 exemplos positivos e 900 negativos e o classificador resolve simplesmente
classificar todos os exemplos como negativos, teremos uma Acurédcia A = % =90% o
que deveria ser considerada uma medi¢do muito alta para um classificador que na realidade nao
faz nenhum esforco para classificar corretamente uma das classes, que poderia ser a classe critica
do problema.

Meétricas mais relevantes sdo a precisdo e o recall — algumas vezes traduzido como
“revocacao” — definidos nas equacgdes 3.2 e 3.3 respectivamente. Segue a definicdo intuitiva

dessas duas métricas, segundo a documentacao da biblioteca scikit-learn em traducao livre:

Precisdao A precisao € intuitivamente a habilidade do classificador ndo definir como positiva

uma amostra que é negativa;

Recall O recall € intuitivamente a habilidade do classificador de encontrar todas as amostras

positivas.

Essas sdo métricas mais especificas e € interessante que ndo tratam igualmente as duas classes
estudadas, e especialmente comparam os acertos na classe positiva com os erros possiveis, ndo
dando muita atenc¢ao a taxa de sucesso na outra classe. Mas nenhuma das duas € ainda uma
métrica que possamos usar em um processo de otimizacao de classificadores ou no processo
interno do classificador de constru¢do do modelo, as duas juntas sdo bastante representativas,

mas individualmente sdo enviesadas. Por isso a métrica escolhida neste trabalho é a F; score



definida na equacao 3.4 como a média harmonica entre a precisdo e o recall, e € também a métrica

sugerida pelo scikit-learn para o caso de classes desbalanceadas.

P=———
TP+ FP

R=——
TP+ FN

1=

3.3 Arvore de Decisio

TP

TP

_2xPxR

P+ R

(3.2)

(3.3)

(3.4)

Arvores de decisdo € uma das principais familias de algoritmos de classificacdo, ela

consiste na montagem se uma sequéncia de regras de decisdo IF-THEN que pode ser vista como

uma arvore. Para a montagem da drvore cada uma das propriedades € percorrida e € calculado

um critério — por exemplo a entropia — entre a propriedade e o rétulo das amostras, a propriedade

que obtiver o melhor conceito no critério € definido como o né atual, e o processo € repetido para

cada um dos dois ramos deste n6 porém usando apenas os dados que satisfazem as restricoes até

aquele ramo — restri¢des dos nds anteriores. O algoritmo deve parar apds algumas iteragdes para

evitar overfitting, um critério comum de parada € o tamanho da 4rvore.

Sunny Overcast Rain

Humidity | Wind
[ Humiiy | Yes [ wind_]

IF
IF

High Normal Strong Weak IF

No Yes No Yes 1F

(a) Forma de arvore

Outlook
Outlook
Outlook
Outlook
Outlook

Overcast THEN yes
Sunny AND Humidity = High THEN No
Sunny AND Humidity = Normal THEN Yes

Rain AND Wind
Rain AND Wind

Strong THEN No
Weak THEN Yes

(b) Forma de regras

Figura 3.2: Regras de decisdo para o cldssico problema ‘“PlayTennis” introduzido por

[Quinlan, 1986]

3.4 Naive Bayes

O Naive Bayes ataca o problema da classificagdo de maneira diferente, ao invés de tentar

responder a pergunta “a qual classe uma amostra com essas caracteristicas pertence?” ele muda

a pergunta para “qual a probabilidade de aparecer um elemento com essas caracteristicas nessa
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classe?” e calculando para todas as classes respondemos a primeira pergunta escolhendo aquela
que tem a maior probabilidade.

Isso € feito com a aplicac@o do teorema de Bayes:

_POYP(x1, .., xn | Y)
- P(xi,...,xn)

Como essa conta serd feita para os diferentes valores de y o termo P(xy, ..., X,) que nao

Py | xi,...,x,) 3.5)

inclui y em sua formulagdo € constante para todos eles e pode ser desprezado, P(y) € a propor¢ao
de exemplos com a label y na base de aprendizado, e P(x1, ..., x, | y) pode ser desmembrado
em P(xy |y)-P(x2|y)-...-P(x,|y)ecomo calcular cada um desses termos € o que cria
as diferentes versoes do classificador. As duas formas usadas neste trabalho sdo apresentadas

abaixo.

3.4.1 Forma Gaussiana

Essa € a forma usada nos dois primeiros experimentos desse trabalho representado como
GaussianNB nas tabelas de resultados por ser o nome usado no scikit-learn. Ela deve ser usada
quando os dados sao continuos e o calculo da probabilidade de um termo consiste do cdlculo
da média e desvio padrao dos dados de cada propriedade para uso da férmula de probabilidade
considerando uma distribui¢do normal.

_ew?

1 202

P(x | po?) = — (3.6)
ag-°m

3.4.2 Forma Simbolica ou Multinomial

Essa variacdo usa uma forma de cilculo onde se assume que os dados sejam simbdlicos
ou que possam assumir um conjunto bem definido de valores e que nao haja uma relacao de
grandeza entre as diferentes propriedades. E uma das variantes usadas em classificagio de texto
onde se deseja classificar um texto entre dreas de contetdo (exemplo: quimica, direito, filosofia)
de acordo com a quantidade de vezes que algumas determinadas palavras acontecem no texto.

Na etapa de treinamento para cada combinacao de propriedade x e rétulo y o classificador
monta uma tabela indicando quantas vezes um determinado valor ocorre para aquela combinacao.
Assim a funcdo P(x | y) vira pouco mais do que um consulta em tabela com a divisdo do nimero

encontrado pela quantidade de exemplos da classe.
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Weather | Play

Sunny No

Overcast | Yes

Rainy Yes

Sunny Yes

Sunny Yes Tabela de frequéncias
Overcast | Yes Weather | No | Yes
Rainy No Overcast 4
Rainy No Rainy 3 2
Sunny Yes Sunny 5 9
Rainy Yes (b) tabela de frequencias para a coluna “Weather” do
Sunny No problema PlayTennis

Overcast | Yes

Overcast | Yes

Rainy No

(a) colunas “Weather” e “Play” do problema PlayTen-
nis

Figura 3.3: Exemplo de tabela de frequencias usada Naive Bayes Multinomial

3.5 Analise Discriminante Linear e Analise Discriminante

Quadratica

A Andlise Discriminante Linear — do ingl€s Linear Discriminant Analysis (LDA) — usa
uma funcao linear para separar os dados das amostras de modo que se a equacao resulta em
um ndmero maior do que zero a amostra pertence a uma classe, caso contrdrio pertence a outra
classe, essa funcdo pode também ser representada como um hiperplano ou um reta em uma

situacdo com um vetor de caracteristicas de tamanho 2.

g(x) = W'X +wy (3.7)

Onde W € o vetor dos pesos do fungao que determina o quanto cada uma das caracteristicas
influenciara no resultado final. X € o vetor de caracteristicas da amostra a ser classificada e wq €
chamado de bias e representa a distancia da reta da fung@o para a origem. O que resta € encontrar

o melhor vetor W e o melhor escalar wy, o que € feito com a formula:

W =C"(uo— 1) (3.8)

Onde C € a matriz de covariancia dos dados e ug e u; sdo os as médias das carateristicas
agrupadas por classes tendo quantidade de posicdes igual ao tamanho do vetor de caracteristicas.
E entdo wg pode ser conseguido com algoritmos de otimizagao.

Mas o LDA funciona com as premissas de que os dados de todas as classes obedecem uma

distribui¢do normal e possuem igual covariancia caso no qual muitos termos da sua formulagao
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matemadtica podem ser simplificados. Caso a premissa da covariancia ndo seja verdadeira temos
o caso da Andlise Discriminante Quadratica — do inglés Quadratic Discriminant Analysis (QDA)
— que em termos simplificados € resumido na formula indicando também que a superficie de
separagdo dos dados serd algum tipo de cOnica como uma linha, circulo, elipse, pardbola ou
hiperbole. Como ainda temos o caso linear podemos dizer que o QDA € uma generalizacao do
LDA.

g(x) = x"Ax + Wix + wy (3.9)

1 1 -
8k(x) = =5 log|Cy| = 5 (x = i)y '(x = ) + log pi (3.10)

3.6 Maquinas de Vetores de Suporte

Midquinas de Vetores de Suporte — do inglés Support Vector Machines (SVM) — &
um classificador bastante diferente dos anteriores, enquanto os outros tem uma forma fechada
de célculo o SVM usa um componente a mais, o “kernel”. Durante a classificacdo o SVM
aplica a funcao kernel em uma tentativa de aumentar a quantidade de dimensdes dos dados
tornando-os mais propensos a serem separados, esse processo se chama “kernel trick”. O SVM
entdo indentifica os “pontos dificeis®, aqueles que estdo mais préximos de um grupo de pontos
de outra classe, e busca um hiperplano 6timo que separe esses pontos através de um hiperplano
original aleatdrio e algoritmos de otimizacao.

Para a preparacdo do modelo o classificador passou por um processo de otimizagdo de
hyperparametros, testando inclusive as vdrias op¢oes de kernels diferentes, o kernel RBF foi o
melhor em todos os testes. Nos experimentos além do classificador SVC foi usado também o
classificador LinearSVC que é uma versdao do SVC com o kernel Linear o qual ndo foi testado no

processo de tunagem de hiperparametros por diferencas na API.

3.7 K vizinhos mais préximos

O “K vizinhos mais proximos” — do inglés K -Nearest Neighbors (KNN) — € um algoritmo
de classificagdo por comparagdo, ele guarda inteiramente a base de dados de treinamento e a
cada amostra X para classificacdo ele percorre todos os exemplos de treinamento calculando
sua distancia para X e seleciona os K elementos mais préximos de X, chamados de vizinhos. O
rétulo definido por ele serd o que mais aparece nos exemplos selecionados. O KNN pode receber
entdo dois parametros: a quantidade K de elementos que devem ser selecionados, em geral para
casos de classificagdo bindria € interessante que seja um nimero fmpar para evitar os casos de
empate na quantidade de rétulos de cada classe; e uma funcao para calcular a distancia entre os

exemplos.
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Como a funcao usada foi uma simples distancia euclidiana € necessario garantir que
os dados estejam normalizados. Em um caso em que se esteja usando a distancia da casa do
aluno até a faculdade em quildmetros como dado para classificagdo ao mesmo tempo que seja
usa a nota do aluno entre 0 e 1 o algoritmo vai dar uma importancia desproporcional para
a primeira informacdo. Uma alternativa de correcdo seria normalizar os dados previamente
usando parametros possivelmente até arbitrarios dependendo do comportamento dos dados, por
exemplo usando um logaritmo da distancia da moradia a faculdade para ndo sobrevalorizar — ou
sobrepenalizar — os alunos que moram longe. Como apenas as diferentes notas do aluno foram
usadas neste trabalho — ja normalizadas inclusive — grandes cuidados neste sentido ndo foram
necessarios.

Como forma de otimizacdo o KNN pode usar estruturas de dados como a BallTree e a

KD-Tree para agilizar a busca dos vizinhos mais préximos.

3.8 Agregacao de classificadores

Dentro dos algoritmos de classificacdo existem também as técnicas que consistem
na juncao de outras técnicas, do inglé€s Ensembles sao em geral traduzidos como ‘“‘agregacao
de classificadores” ou “combinagao de classificadores”. Sao muitas vezes chamadas de meta-
classificadores pois sua definicdo nao especifica exatamente como eles devem funcionar. Uma
dessas familias de técnicas é o bagging que consiste de classificadores que usam resultados
médios de outros classificadores criados no processo de treinamento com subconjuntos aleatdorios
dos dados. A principal vantagem do uso do bagging €é a diminui¢io da variacdao dos resultados
que normalmente se obtém com o uso de um Unico classificador. Os classificadores desta
familia usados neste trabalho foram o BaggingClassifier e o RandomForestClassifier que ¢ uma
implementagdo especifico para trabalhar com drvores de decisao.

O boosting por outro lado cria muitos pequenos classificadores que ndo precisam ter
boa performance e os “adiciona” ao classificador final atribuindo a ele um peso de forma a
melhorar a acurdcia do classificador principal. Classificadores desta familia usados foram o

AdaBoostClassifier e GradientBoostingClassifier
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Capitulo 4
Problematica

A proposta inicial deste trabalho é fazer uma primeira tentativa de aplicacdo dos
conceitos do campo de Educational Data Mining no contexto da UFPR dado especificamente o
curso de Ciéncia da Computagao. A educacao tradicional, que € o objeto de estudos delimitado
para este trabalho, € um ambiente bastante drido para o uso de ferramentas que se propde a
obter informacao a partir de dados brutos. Em uma época em que dados podem ser gerados aos
milhares por minuto, os sistemas tradicionais de educacdo geram poucos dados por semestre,
quando ndo anualmente. De fato, para facilidade de uso e para que as aulas ocorram sem serem
engessadas por uma ferramenta o registro de informacgdes é em geral mantido ao menor nivel
possivel que ainda permita uma diferenciacao e registro dos dados académicos.

Informagdes sobre o progresso do aluno em geral se resumem a uma entrada no banco
de dados para cada matéria que um aluno cursou naquele semestre, indicando sua nota final,
frequéncia obtida e algum campo que indica se a matéria foi cumprida normalmente ou em
alguma modalidade especial. Supondo um corpo discente de 300 alunos ativos e que cada aluno
curse em média 5 matérias por semestre, a base de dados seria abastecida com 1500 registros
a cada semestre, um nimero pequeno comparado a outros campos onde técnicas similares sao
utilizadas em bases de dados que recebem milhares de registros por dia.

O problema da escassez de dados pode piorar bastante dependendo de como os dados
devem ser agrupados para processamento. Aqui as andlises focam nos alunos, assim, cada aluno
tem seus dados agrupados formando um exemplo para processamento. Novamente, supondo que
a cada ano entrem 80 novos alunos no curso e temos uma base de dados sobre os dltimos 10
anos, teremos apenas 800 exemplos para aprendizado cada um com apenas 5 caracteristicas, uma
para cada uma das matérias iniciais do curso.

Uma questdo aqui abordada sd@o as mudangas nas grades curriculares dos cursos, a
principio se uma mudanca dessas acontece ela significa uma mudanga consideravel no ambiente
estudado, e o modelo que foi criado e validado como tendo uma certa precisao ao fazer afirmacoes
sobre o curso considerando o ambiente anterior pode nao ser mais valido pois mesmo caso nao se
altere o o vetor de caracteristicas as mudancas podem causar uma mudancga no fluxo dos alunos

no curso.
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Um desses casos seria fazer um mudancga curricular sem alterar o primeiro semestre do
curso, porém colocando no segundo periodo as matérias consideradas as mais dificeis do curso e
aplicar alguma politica de penalizacdo caso o aluno ndo consiga cumpri-las, essa mudanca deve
aumentar a dificuldade do curso e o extresse do aluno no segundo semestre e consequentemente
aumentar a evasio; como enunciado essa mudanca nio altera o curso até o ponto em que os dados
sao recolhidos, mas deve alterar drasticamente a acurdcia ! do processo caso se tente aplicar o
modelo antigo ignorando as mudangas.

Entdo se o curso passou por alguma dessas reformas curriculares recentemente e nao é
desejavel reaproveitar dados do curriculo anterior isso reduz ainda mais a coleta de dados, pois
seriam necessarios dados de alunos da nova grade para montar um novo modelo e supde-se que
esses dados pds-reforma sejam poucos.

Com efeito, se a reforma foi realizada a menos de 4 anos ndo se espera que haja nenhum
aluno formado, o que € a unica garantia de que o aluno nio ird evadir do curso. Uma alternativa é
tracar como objetivo prever se o aluno vai evadir até o quarto periodo por exemplo ao invés de
tentar prever se ele vai realmente terminar o curso, isso permite o uso de dados de mais alunos e
supde-se ser vdlido ja que evasdes em periodos avancados do curso s@o consideradas raras. Ou
como nos experimentos feitos, tracar um limiar minimo para que os alunos sejam incluidos na
constru¢ao do modelo — por exemplo, usar alunos que estejam a pelo menos trés semestres na
universidade — e usar a informagdo mais recente existente sobre sua evasao ou nao do curso.

Para isso o curso escolhido para esse estudo € um bom exemplo. O curso passou por
uma reestruturacao curricular em 2011 depois de outra em 2007, o que faz relativamente pouco
tempo mas mesmo assim € tempo o suficiente para termos um nimero razodvel alunos em estdgio
avancado no curso e até mesmo alguns alunos ja formados que fizeram o curso inteiro com a
nova grade. Como os alunos de 2016 ainda ndo completaram nem 1 ano no curso estes vao ser
ignorados neste estudo.

O outro complicador deste trabalho foi o desbalanceamento de classes, problema que
acontece quando o nimero de exemplos de ums classe € consideravelmente maior que o de algum
outro. Apesar da fama de ser um dos cursos de maior evasao da universidade, com taxas de
evasdo anunciadas as vezes acima dos 40%, dos 378 alunos vdlidos para andlise somente 93,
cerca de 25%, evadiram o curso. Menos do que o esperado e o suficiente para criar problemas
com as métricas padrdes dos classificadores — a acurdcia — que nos testes iniciais retornavam

resultados acima do esperado e acima de outros estudos realizados com bases maiores.

la palavra acurdcia aqui ndo € usada no sentido da métrica
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Capitulo 5
Experimentos

Foram feitas trés tentativas de classificacdo bindria, ou seja considerando apenas as
possibilidades “evasio’” e “nao evasdo”, outros trabalhos como [Manhaes et al., 2012] trabalharam
também com uma previsao de formatura do aluno, mas os testes iniciais desta representacao
trouxeram resultados considerados insuficientes. Foram utilizados vérios classificadores presentes
na biblioteca scikit-learn e os resultados reportam a média e desvio padrdao da métrica F; score
sobre 10 execugdes da classificacdo em validag¢ao cruzada com tamanho da base de teste de 35%
da base original. E mostrada também a métrica de recall calculada uma vez sobre o resultado de
todas as execugdes considerando “positivo” o caso de evasao.

A métrica de acurdcia € uma escolha ruim para o caso de classes desbalanceadas pois
nao penaliza o overfitting da classe mais frequente, portanto a métrica F| score foi usada por
oferecer uma ideia melhor do desempenho do classificador. Mas isso ainda ndo representa
suficientemente bem o resultado da classificacdo, nimeros altos ainda podem esconder um
mal comportamento do classificador. O recall foi usado entdo como uma métrica auxiliar para
a demonstragdo dos resultados, pois ele mostra basicamente a taxa de sucesso em classificar
a classe critica o que € visto como a parte principal do problema, “qual a porcentagem dos
alunos que iriam evadir o classificador conseguiu prever corretamente?”. Importante que o recall
sozinho poderia esconder também um comportamento de overfitting da classe critica, portanto
ainda € necessdrio o uso do F; score ou outra métrica para auxiliar a visualizacdo dos resultados.

Alguns classificadores passaram por um processo de tunagem de hiper-parametros.
Hiper-parametros sdao opc¢des usadas por alguns classificadores que podem afetar seu desempenho,
alguns classificadores como o SVC praticamente dependem deste processo por em geral terem
um resultado muito fraco com suas op¢des padroes. O processo foi feito usando o recurso
GridSearchCV que testa uma a uma as combinagdes dos parametros passados.

Os experimentos foram também realizados usando os recursos do scikit-learn para dar
mais importancia a certos exemplos — ou certas classes — e deste modo criar modelos melhores
no sentido de dar prioridade — ou ao menos nao prejudicar — a classe critica. Esperdva-se
encontrar bons resultados ao definir o peso da classe critica como 3 para 1 ou 4 para 1 invertendo

a proporg¢do de 3 para 1 que € a propor¢do de amostras negativas para positivas, porém mesmo
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quando definida para 15 para 1 o resultado dos experimentos — visualizados em matrizes de
confusdo — nao teve diferenca menciondvel, isso se deve provavelmente a falha humana no

processamento dos dados.

5.1 Classificacao com dados do primeiro semestre

Dadas as limitagdes de acesso aos dados socio-econdmicos e dados escolares anteriores
dos alunos, a primeira e mais imediata alternativa para predi¢do do resultado académico dos
alunos €, depois dos resultados do primeiro semestre do aluno, usar suas notas como vetor de
caracteristicas para os algoritmos de classificacao.

Em um modelo consistente, supde-se que todas as medicdes que compde o vetor de
caracteristicas foram feitas em um ambiente igual, assim se houve alguma mudanga no curso
como a troca de matérias espera-se ver uma queda no desempenho dos classificadores usados.
Esse problema deve ser ainda ampliado quando essas mudancas atingem dados que fazem parte
do vetor de caracteristicas. No curso em estudo houve uma reformulacao geral da grade curricular
em 2011, com mudancas do periodo ideal de algumas disciplinas, adicdo e cancelamento de
outras. Essas mudancas incluiram a retirada de duas matérias obrigatdrias do primeiro periodo
CI063 - MAQUINAS PROGRAMAVEIS e CI066 - OFICINA DE PROGRAMACAO, € o
deslocamento de CI068 - CIRCUITOS LOGICOS do segundo periodo para o primeiro, gerando
os problemas citados acima. Tabelas que representam integralmente as grades curriculares atual
e antiga estdo presentes nos anexos A e B respectivamente.

Nessa ideia, para coeréncia dos dados utilizados, nossa primeira tentativa de classificagao
leva em consideracdo apenas dados obtidos entre os anos de 2011 e 2015. Os resultados sao

mostrados na tabela 5.1.

Classificador Média | Desvio Padrao | Recall
DecisionTreeClassifier 67.66% 3.77% | 54.31%
GaussianNB 69.38% 7.28% | 68.20%
MultinomialNB 56.84%% 6.06% | 34.48%
SvC 74.17% 5.81% | 52.16%
LinearSVC 63.47% 17.28% | 52.07%
KNeighborsClassifier 71.16% 4.41% | 50.86%
RandomForestClassifier 64.32% 6.87% | 48.85%
LinearDiscriminantAnalysis 70.15% 9.74% | 53.46%
QuadraticDiscriminantAnalysis | 72.69% 8.19% | 58.99%
AdaBoostClassifier 70.28% 10.50% | 59.91%
GradientBoostingClassifier 70.89% 3.83% | 50.86%
BaggingClassifier 69.82% 5.84% | 70.69%

Tabela 5.1: Resultados da representacdo com dados do primeiro semestre.
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Como dito anteriormente o resultado médio do F; score € importante para representar o
comportamento correto dos classificadores, mas ndo queremos apenas isso queremos que ele
também — ou principalmente — resolva nosso problema, e o quiao bem ele estd cumprindo esta
tarefa € demonstrado pelo recall, assim apenas os classificadores com um bom nivel recall e
F) score nos interessam, € importante também que o classificador tenha tido um desvio padrao
pequeno nos testes, de outro modo ele pode ter um comportamento muito errdtico para uso
pratico.

Os melhores classificadores seriam entdo BaggingClassifier, GaussianNB e o Quadra-
ticDiscriminantAnalysis. Os resultados s@o bastante satisfatdrios e estdo acima do inicialmente
esperado para este trabalho. Alguns outros trabalhos conseguiram resultados muito superiores
como os de [Manhaes et al., 2014a] que chegavam a 100% de acuricia e até 100% na taxa de
True Positives — 0 que € um outro nome para o recall — porém a maioria desses estudos tinha a

seu favor bases de dados muito maiores do que a usada aqui.

5.2 Classificacao usando informacoes da grade anterior

Dada a mudanca de grade, mas uma mudanca ndo muito grande nos elementos que
compdem o vetor de caracteristicas ! uma alternativa para aumentar o nimero de exemplos de
treinamento € usar dados da grade antiga para criacdo do modelo de predi¢dao. Para tanto foram
pegos os dados dos alunos que entraram no curso entre 2007 e 2010, mais especificamente as
notas nas quatro matérias que eram do primeiro periodo na grade antiga e também o sdo na grade
nova. Porém nosso vetor de caracteristicas que tinha apenas 5 elementos teria agora 4, entdo para
complementar foram usadas as notas da matéria CI068 - CIRCUITOS LOGICOS desde que o
aluno a tivesse feito no segundo semestre — que era o periodo ideal desta matéria na grade antiga,
— ou no terceiro semestre — com um semestre de atraso. Essa € uma adaptacdo um tanto estranha
pois ignora um fator de amadurecimento do aluno ao considerar um aluno do segundo periodo
do curso como se fosse um que acabou de entrar na vida universitdria.

Novamente retirados os alunos em casos especiais € com dados nulos isso acrescentou
372 exemplos a base de testes. Esses exemplos ndo foram usados para validagdo pois poderiam
comprometer a veracidade dos resultados. Os resultados deste experimento sdo mostrados na
tabela 5.2.

A discussao sobre a validade ou ndo da técnica utilizada € deixada para o classificador
no sentido de que a validagdo € capaz de determinar se o modelo funciona ou ndo, e € isso que nos
interessa, saber se um classificador consegue prever os resultados corretamente. Se os resultados
melhoraram ndo nos importa neste trabalho as questdes inerentes a “porque’ essa técnica funciona
dadas as suas desvantagens. E houveram melhoras em alguns classificadores comparados ao
experimento passado. A maior melhora foram nos classificadores anteriormente muito ruins, e

que ndo melhoraram o suficiente para serem usados na pratica. O PassiveAggressiveClassifier foi

IAs duas versdes da grade curricular estdo disponiveis nos apéndices destre trabalho para comparacao.
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Classificador Média | Desvio Padrao | Recall
DecisionTreeClassifier 77.50% 2.79% | 53.85%
GaussianNB 79.37% 2.48% | 73.30%
MultinomialNB 77.93% 4.01% | 21.27%
BernoulliNB 85.23% 2.00% | 47.06%
SVC 87.55% 1.66% | 19.46%
LinearSVC 59.50% 30.61% | 59.73%
KNeighborsClassifier 83.95% 2.78% | 50.23%
RandomForestClassifier 82.28% 2.91% | 49.77%
LinearDiscriminantAnalysis 84.58% 1.63% | 52.94%
QuadraticDiscriminantAnalysis | 85.52% 1.39% | 59.28%
AdaBoostClassifier 83.92% 2.54% | 47.51%
GradientBoostingClassifier 84.66%% 2.38% | 49.32%
BaggingClassifier 82.04% 1.72% | 53.39%

Tabela 5.2: Resultados obtidos aproveitando os dados da matriz curricular anterior.

o0 Unico com resultados razodveis, mas foi erratico demais para ser considerado uma boa op¢ao.
Dois classificadores tiveram bons resultados: GaussianNB e QuadraticDiscriminantAnalysis,
com grande destaque para o GaussianNB.

Em nenhum dos dois casos houve grande melhora no recall, mas houve grande melhora
no Fj score indicando que a precisdo teve um grande aumento. Isso se traduz no classificador
tendo a mesma taxa de acerto em selecionar alunos que vao evadir, o que € nossa questdo primaria,
mas selecionando menos alunos que ndo iriam evadir — os falsos positivos —, o que resulta em um
grupo menor e consequentemente menos recursos gastos em um programa de assisténcia a esses

alunos.

5.3 Classificacao usando dados do primeiro ano inteiro

Uma terceira tentativa de conseguir melhores resultados na classificacdo de alunos em
risco de evasao € usar dados de todo o primeiro ano do aluno. Para isso serdo considerados os
dados de alunos que ao menos concluiram os dois primeiros periodos com a grade atual, e serdao
utilizados seus dados de evasdo atuais — existe acesso aos dados do terceiro semestre dos alunos
que ingressaram em 2015 — para treinar o modelo.

Antes, alunos que ndo tinham registro de alguma das matérias do periodo inicial foram
descartados pela dificuldade de representar essa falta de informacao para algoritmos que esperam
um intervalo continuo de valores e porque esses casos eram poucos. Agora porém isso ja nao
poderia ser feito, se fossem excluidos da base todos os alunos que niao cursaram alguma das
matérias dos dois primeiros semestres em seu primeiro ano ficariamos com apenas 129 exemplos
na base de dados sendo 121 alunos ainda ativos e apenas 8 que evadiram apds esse periodo.

A nao realizacdo da disciplina foi representada com o valor simbdlico —1. Os dados

entdo passam a ter caracteristicas mistas de dados simbdlicos e dados continuos o que ndo €
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diretamente suportado pelos algoritmos do scikit-learn que pode interpreta-los como continuos,
neste caso nao ter feito uma matéria conta como uma grande penalidade ao aluno ja que definimos
para ele um caso pior do que ter cumprido a disciplina e tirado nota zero, o que pode ndo ser
justo.

Foram considerados dois casos, no primeiro as notas dos alunos foram divididas por 5 e
arrendondadas para baixo; no segundo caso o mesmo processo foi feito com uma divisao por 10.
O primeiro € mais detalhado da mais informacdes aos classificadores, o segundo tende a gerar
mais exemplos por classe o que pode reduzir a sub-representacao de alguns valores na base de
dados. Determinar o melhor € uma tarefa do classificador através da medi¢ao da validagdo.

Se o aluno cursou por duas vezes a mesma disciplina a maior das duas notas foi

considerada.
Classificador Média | Desvio Padrao | Recall
DecisionTreeClassifier 57.36% 7.45% | 38.93%
GaussianNB 61.38% 7.58% | 63.36%
MultinomialNB 59.75% 3.97% | 71.76%
SVC 63.71% 9.27% | 20.74%
LinearSVC 52.74% 4.69% | 26.72%
KNeighborsClassifier 61.20% 9.24% | 23.66%
RandomForestClassifier 61.71% 8.42% | 25.19%
LinearDiscriminantAnalysis 64.09% 10.18% | 30.53%
QuadraticDiscriminantAnalysis | 68.31% 9.55% | 52.67%
AdaBoostClassifier 59.54% 8.43% | 26.72%
GradientBoostingClassifier 60.62% 11.29% | 28.24%
BaggingClassifier 59.39% 8.69% | 35.11%

Tabela 5.3: Resultados da representacao usando dados do primeiro ano, com reducgdo de 5.

Classificador Média | Desvio Padrao | Recall
DecisionTreeClassifier 59.39% 10.62% | 37.84%
GaussianNB 59.73% 4.79% | 54.95%
MultinomialNB 60.38% 2.84% | 68.47%
SVC 60.82% 8.02% | 31.19%
LinearSVC 54.83% 6.74% | 23.42%
KNeighborsClassifier 62.32% 9.32% | 28.83%
RandomForestClassifier 57.50% 9.27% | 29.73%
LinearDiscriminantAnalysis 68.46%% 9.19% | 39.64%
QuadraticDiscriminantAnalysis | 65.45% 5.68% | 50.45%
AdaBoostClassifier 50.90% 13.31% | 37.61%
GradientBoostingClassifier 61.72% 8.86% | 31.53%
BaggingClassifier 60.54% 4.25% | 55.96%

Tabela 5.4: Resultados da representacdo usando dados do primeiro ano, com redugdo de 10.
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Esse problema traz uma comparacao interessante: qual das duas versdoes do Naive
Bayes terd o melhor resultado, o MultinomialNB que até agora havia sido incluido apenas
para completude finalmente tem um motivo para estar presente na tabela, como os dados tem
caracteristicas mistas entre simbdlicos e continuos e o scikit-learn ndo nos da nenhuma alternativa
melhor para processar esses dados, ver que tipo de algoritmo tem um melhor resultado ja € uma
questdo a ser evidénciada.

E o classificador de melhor resultado foi o MultinomialNB com resultados praticamente
iguais nas duas representagdes, seguido pelo BaggingClassifier na segunda representagdo e o
QDA nas duas representagdes. Os resultados do recall foram parecidos com os anteriores e
sdo satisfatorios mas os classificadores pioraram quanto ao resultado geral indicado pelo Fj
score, fazendo esses modelos ainda menos considerdveis para uso pratico. Esses resultados
podem também trazer indagacdes quanto aos motivos pelos quais a divisdo das amostras fica
mais complicada e que outras informacdes deveriamos coletar do ambiente para facilitar este
processo. Além € claro do problema de termos dado uma grande penalidade ao aluno caso seja
tratado com algoritmos de dados sequéncias, o que € uma possivel explicacdo para a grande
diferenca de performance entre 0 QDA e o LDA. O LDA que € limitado a um tnico hiperplano
de separacgdo entre classes ndo € capaz de diferenciar uma nota baixa do marcador de que o aluno
nao cumpriu a disciplina e € obrigado a considerd-los como uma situagao s6, enquanto o QDA ¢é
menos limitado e poderia tratar essa situacdo. Uma alternativa & marcacao que a principio deve
ter mais sucesso nessa tarefa e mantém os dados em sua forma original € discutida no capitulo

dedicado aos trabalhos futuros.
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Capitulo 6
Trabalhos Futuros

Esse trabalho deixa vdrios pontos em aberto, alguns por limitacdo de tempo outros por
algum tipo de falta de informacdo. A primeira sugestdo a quem pretender extender este trabalho
¢ tentar junto a administracdo da universidade acesso aos dados s6cio-econdmicos dos alunos
para extensao do vetor de caracteristicas. Uma tentativa de melhoria das representacdes usadas
poderia ser normalizar a nota do aluno de acordo com as médias historicas daquela matéria com
aquele professor tendo dados talvez mais relevantes.

Outra sugestdo € cortar da base de dados alunos com o desempenho académico muito
baixo que evadiram do curso logo no comeco, em especial os com grande quantidade de notas 0.
Muitos alunos que desistem de uma matéria ou do curso simplesmente deixam de ir as aulas
e reprovam por presenca insuficiente que acarreta nota 0. Porém esses evasores podem ser
facilmente identificados por um limiar aplicado as notas. Retirar esses alunos da andlise permite
entdo avaliar a capacidade dos classificadores de trabalhar além do 6bvio, talvez resultando em
conclusdes mais interessantes.

Apesar do resultado fraco da arvore de decisdao que € um classificador caixa-branca, pode
ser interessante gastar algum esfor¢co maior em obter resultados com ela e listar suas conclusdes,
quaisquer que sejam, na esperanga de que isso forneca mais informagdes sobre as causas da

evasao.
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Capitulo 7
Conclusao

O resultado base de identificacdo de alunos em risco de evasdo foi satisfatério e melhor
do que o esperado dado o tamanho da base de dados, mas talvez ndo seja o suficiente para um uso
prético dessas ferramentas como forma por exemplo de automatizar a indicagc@o de alunos para um
aconselhamento estudantil. Porém os classificadores “caixa-branca” que teriam capacidade de
informar quais matérias t€m maior relacdo com o desempenho futuro do estudante ndo atingiram
desempenho o suficiente para serem usados dessa forma.

O segundo experimento que € aparentemente inédito foi bem sucedido trazendo melhoria
aos resultados do experimento anterior e parece ser uma alternativa vidvel para cursos em situagao
similar. Ou seja, cursos onde houve uma mudancga curricular a razoavelmente pouco tempo, mas
com tempo suficiente para haver uma estabilidade ap6s a mudanga, também € importante que a
mudanga ndo tenha tornado o primeiro semestre do curso radicalmente diferente. A quantidade
de matérias diminuiu sem uma mudanca no contetido das matérias — a0 menos nao a ponto de
isso ser divulgado — teoricamente fazendo o primeiro semestre mais leve para os alunos. Esse
arranjo dos dados também desprezou qualquer tipo de fator de maturidade do aluno ao cumprir a
matéria de circuitos 16gicos que foi puxada para o primeiro semestre, pois supde-se que o tempo
do aluno no curso afeta seu desempenho pela seriedade em estudar — ou pelo menos, administrar
seus estudos — e pela quantidade de conhecimentos relacionados que espera-se que o aluno va
acumulando durante o curso, sendo o primeiro semestre um ponto crucial.

O terceiro experimento tentou duas alternativas similares para a predi¢ao da evasao, apds
os alunos terem completado um ano no curso. Os resultados foram razoavelmente satisfatérios
dada a pequena quantidade de exemplos, mas ndo o suficiente para considerar essa técnica para
uma selecdo autdnoma séria dos alunos em risco de evasdo, qualquer tentativa de aplicag@o dessa

técnica deve passar por uma forte supervisao humana.
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Apéndice A

Grade 2011

1° Periodo
CI068 Circuitos Légicos
CIO0S5 Algoritmos e Estruturas de Dados I
CMO046 | Introdugdo a Algebra
CMO045 | Geometria Analitica
CM201 | Cilculo Diferencial e Integral I
2° Periodo
CI210 Projetos Digitais e Microprocessadores
CI056 Algoritmos e Estruturas de Dados II
CI067 Oficina de Computag@o
CMO005 | Algebra Linear
CM202 | Cilculo Diferencial e Integral I
3° Periodo
CI212 Organizagdo e Arquitetura de Computadores
CI057 Algoritmos e Estruturas de Dados III
CI064 Software Bdsico
CI237 Matemadtica Discreta
CI166 Metodologia Cientifica
4° Periodo
CI215 Sistemas Operacionais
CI062 Técnicas Alternativas de Programacio
CEO003 Estatistica IT
CI058 Redes de Computadores I
CI164 Introdugdo a Computagao Cientifica
5° Periodo
CI162 Engenharia de Requisitos
CI065 Algoritmos e Teoria dos Grafos
CI059 Introdugdo a Teoria da Computagio
CI061 Redes de Computadores 11
SA214 Introdugdo a Teoria Geral da Administragdo
6° Periodo
CI163 Projeto de Software
CI165 Andlise de Algoritmos
CI209 Inteligéncia Artificial
CI218 Sistemas de Bancos de Dados
CI220 Teoria de Sistemas
7° Periodo
CI221 Engenharia de Software
CI211 Construgdo de Compilares
OPT Optativa
OPT Optativa
TG I Trabalho de Graduacg@o I
8° Periodo
OPT Optativa
OPT Optativa
OPT Optativa
OPT Optativa
TG II Trabalho de Graduacéo II

Tabela A.1: Grade versao 2011
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Apéndice B

Grade 2007

1¢ Periodo
CI055 | ALGORITMOS E ESTRUTURAS DE DADOS I
CI063 | MAQUINAS PROGRAMAVEIS
CI066 | OFICINA DE PROGRAMACAO
CMO045 | GEOMETRIA ANALITICA I
CMO046 | INTRODUCAO A ALGEBRA
CM201 | CALCULO DIFERENCIAL E INTEGRAL I

2° Periodo
CI056 | ALGORITMOS E ESTRUTURAS DE DADOS II
CI067 | OFICINA DE COMPUTACAO
CI068 | CIRCUITOS LOGICOS
CMO005 | ALGEBRA LINEAR
CM202 | CALCULO DIFERENCIAL E INTEGRAL II
CI202 | METODOS NUMERICOS

3° Periodo
CI057 | ALGORITMOS E ESTRUTURAS DE DADOS III
CI064 | SOFTWARE BASICO I
CI210 | PROJETOS DIGITAIS E MICROPROCESSADORES
CI237 | MATEMATICA DISCRETA
SA214 | INTRODUCAO A TEORIA GERAL DE ADMINISTRACAO
CE003 | ESTATISTICA 11

4° Periodo
CI059 | INTRODUCAO A TEORIA DA COMPUTACAO
CI060 | SEMINARIOS DE INFORMATICA 1
CI065 | ALGORITMOS E TEORIA DOS GRAFOS
CI069 | ADMINISTRACAO DE EMPRESAS DE INFORMATICA
CI212 | ORGANIZACAO E ARQUITETURA DE COMPUTADORES
CI219 | ANALISE E PROJETO DE SISTEMAS
CM224 | PESQUISA OPERACIONAL I

5° Periodo
CI058 | REDES DE COMPUTADORES I
CI062 | TECNICAS ALTERNATIVAS DE PROGRAMACAO
CI211 | CONSTRUCAO DE COMPILADORES
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CI215 | SISTEMAS OPERACIONAIS
CI235 | ESTAGIO SUPERVISIONADO I
SINO70 | ORIENTACAO BIBLIOGRAFICA - B
OPT DISCIPLINA OPTATIVA

6° Periodo
CI061 | REDES DE COMPUTADORES II
CI214 | ESTRUTURAS DE LINGUAGENS DE PROGRAMACAO
CI218 | SISTEMAS DE BANCO DE DADOS
CI236 | ESTAGIO SUPERVISIONADO II
OPT DISCIPLINA OPTATIVA
OPT DISCIPLINA OPTATIVA

7° Periodo
CI220 | TEORIA DE SISTEMAS
CI221 | ENGENHARIA DE SOFTWARE
TGI TRABALHO DE GRADUACAO 1
OPT DISCIPLINA OPTATIVA
OPT DISCIPLINA OPTATIVA

8° Periodo
TGII TRABALHO DE GRADUACAO II
OPT DISCIPLINA OPTATIVA
OPT DISCIPLINA OPTATIVA
OPT DISCIPLINA OPTATIVA
OPT DISCIPLINA OPTATIVA

Tabela B.1: Grade versao 2007
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