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RESUMO

Este trabalho é um estudo da aplicagao de ferramentas de machine learning em um modelo de
predicdo de evasao de alunos no contexto de um curso pré-vestibular online. O objetivo é a identificagdo
das principais variaveis indicativas de uma possivel evasédo, assim como prever quais alunos estdo em
risco de evadir, tendo como base os dados gerados pelo aluno apds quatro semanas de utilizagdo da
plataforma de ensino. Pautado na metodologia KDD e se valendo do método random forest, trabalhou-se
os dados de cadastro e comportamentais dos alunos que utilizaram a plataforma como principal ferramenta
de estudo por, pelo menos, cinco meses. Obteve-se como resultado uma lista das variaveis mais influentes
na previsao da evasao, assim como um modelo com acuracia de 79% de previsao, identificando 66% dos
alunos que vieram a evadir. Conclui-se que o estudo gerou uma ferramenta com capacidade preditiva
significativa para o curso pré vestibular, assim como informagdes Uteis e novas em relagdo as variaveis

relevantes na predicao da evasao.
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1. INTRODUCAO

De acordo com numeros disponibilizados pelo INEP, a taxa anual de evasdo no ensino
superior brasileiro tem se mantido em um patamar de 22% entre os anos de 2001 e 2017, sendo
esse um problema que afeta grande parte das institui¢des de ensino. Além disso, o fenomeno da
evasao escolar ¢ visto como um dos maiores problemas de qualquer nivel de ensino (Lobo, 2012).
Sendo assim, a busca de suas causas tem sido objeto de muitos trabalhos e pesquisas educacionais
no contexto nacional e internacional, devido a difusdo do problema tanto na esfera publica quanto
privada (Silva Filho, 2007; Souza, 2012). No ambiente de educagdo online, em especial, o
fendmeno da evasdo ¢ ainda mais prevalente: segundo Carr (2000), a evasdo na educacdo a

distancia (EAD) ¢ de 10% a 20% maior do que em cursos presenciais.



A evasdo gera consequéncias negativas para a manuten¢do da qualidade do ensino e da
saude financeira das instituicdes de ensino. Silva Filho et al. (2007) reforcam tal impacto,
afirmando que a evasdo gera perdas sociais, académicas e econOmicas. Para a institui¢do, o
fendmeno acarreta ociosidade e perda de credibilidade. Para os estudantes, a evasdo pode
representar o atraso ou cancelamento de um sonho, perda de oportunidades de trabalho, de
crescimento pessoal e de melhoria de renda, entre outras consequéncias.

Segundo Muilenburg e Berge (2005), existem oito fatores principais na predi¢do da
permanéncia de alunos em um curso EAD ou um massive open online course (MOOC):
habilidades académicas e técnicas, motivagdo, tempo e estimulo para estudos, custo, acesso a
internet e problemas técnicos. Apesar da aparente simplicidade destes oito fatores, o grande
volume de dados envolvidos em sua constitui¢cao torna complexa a analise sobre a compreensao e
prevencao da evasao estudantil.

Nesse contexto, Attaran (2018) afirma que softwares de andlise preditiva sdo uma das
principais ferramentas que podem ser utilizadas para adquirir informagdo que gere ac¢do a partir
dos dados disponiveis. Resumidamente, analise preditiva ¢ a area de mineragdo de dados
preocupada em prever probabilidades e tendéncias. Um modelo preditivo € baseado em um nimero
de dados e fatores que potencialmente influenciam um comportamento futuro. A saida do modelo
¢ uma lista de fatores que prevé, com certo grau de confianga, o resultado de um evento (Society
of Actuaries, 2012).

Segundo a Forrester (2017), a area de analise preditiva terd consideravel crescimento nos
proximos anos chegando a 11,5% de taxa de crescimento anual composta no periodo de 2016 a
2021. Esse crescimento pode ser atribuido a ascensao de ferramentas de Machine Learning (ML),
que se diferenciam dos outros métodos de andlise existentes por dois grandes motivos: I) ML
realiza predicdes e calibra modelos em tempo real e automaticamente - enquanto outras
ferramentas tendem a perder acuracia conforme mais dados sao inseridos; II) ML ndo precisa de
intervengao externa para identificar testar e validar associagdes de causa e efeito (Kumar, 2018).

Apesar de existirem estudos que abordam os motivos que levam um aluno a evadir, ha
poucos estudos na literatura nacional com o objetivo de gerar modelos que auxiliem as institui¢des
de ensino na detec¢@o de grupos com risco de evasdo por meio de ML (Tontini e Walter, 2014).
Com isso em mente, esse artigo busca elaborar um critério pelo qual seja possivel se caracterizar

a evasdo de alunos no contexto do curso pré-vestibular MeSalva! (MS), desenvolver um modelo



preditivo utilizando técnicas de ML para identificar o subconjunto de alunos do MS que se
enquadram na definicdo de evasdo elaborada e, por fim, identificar os principais fatores que
indicam o risco de um aluno evadir. Ndo ha atualmente um modelo de identificacdo no MS, nio
havendo nenhum tipo de processo de reconhecimento e categorizacao de alunos em grupos de
risco, nem ao menos uma defini¢do clara do que ¢ um aluno evadido. Portanto, o desenvolvimento
de um modelo preditivo ¢ de grande importancia para evitar futuras evasdes do curso, pois
identificando os padrdes de comportamento que sugerem a possibilidade de evasao, o MS, a partir
do primeiro més de estudos do aluno, pode tomar agdes preventivas a fim de reduzir este fenomeno.

Este artigo ¢ composto de cinco partes. Apds esta introdugdo esta a revisao da literatura,
onde os topicos que abrangem a elaboracdo de um modelo preditivo com ML, assim como
pesquisas ja realizadas na area de evasdo escolar, serdo apresentados. A terceira secdo descreve o
método empregado no trabalho e a quarta secdo, os resultados obtidos. A se¢do final contempla a

conclusdo do artigo, onde serdo apresentados os principais aprendizados.

2. REFERENCIAL TEORICO
2.1. KDD /Minerac¢ao de dados

Diversos autores propuseram modelos de data mining (DM) para guiar a sua aplicacdo em
bancos de dados. Entre eles os mais notdveis sdo o Knowledge Discovery in Databases (KDD),
CRISP-DM e SEMMA, os quais t€ém nove, seis € cinco etapas, respectivamente. Em uma analise
comparativa dos métodos, Shafique e Qaiser (2014) concluiram que os trés métodos sao
equivalentes, mas com especificagcdes em diferentes niveis de detalhe. Contudo, a maioria dos
estudos realizados e grande parte das aplicagdes na industria seguem o modelo (KDD), pois este
foi o primeiro a ser desenvolvido e difundido em grande escala.

O KDD foi definido por Fayyad ef al (1996) como um processo ndo trivial de identificar
compreensiveis, previamente desconhecidos e potencialmente uteis padroes em dados. Nao trivial
enfatiza a complexidade envolvida neste tipo de problema. A natureza de ser previamente
desconhecido implica que o processo deve gerar informacdes ndo existentes previamente no
sistema. Finalmente, potencialmente uteis indica que a nova informacdo ndo serd apenas ruido,
mas de fato algo relevante para o analista (Prass, 2007). A figura 1 apresenta uma esquematizagao

do processo de KDD para melhor entendimento.



Figura 1 - O ciclo do processo de KDD.
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Fonte: Rokach e Maimon (2015)

Segundo Rokach e Maimon (2015), a primeira das nove etapas do modelo KDD ¢ o
desenvolvimento e compreensdao do dominio de aplicagdo, que se trata de uma etapa preparatoria
ao método. Neste momento devem ser definidos quais os objetivos com a elaboracao do KDD,
assim como a delimitagdo do ambiente onde o processo de descoberta de informacdes serd
executado.

Da segunda a quarta etapa o modelo entra na macro etapa de pré-processamento dos dados,
iniciando com a criacdo do banco de dados onde as descobertas serdo feitas. Nesta etapa, devem-
se identificar os dados disponiveis, assim como seus possiveis cruzamentos e extensdes. Todos os
dados devem, entdo, ser compilados em um banco de dados. Esse processo ¢ de grande
importancia, pois todo o KDD se baseard nestes dados iniciais, € caso haja uma lacuna de
informagdes relevantes, a validade do modelo como um todo pode ser comprometida. A terceira
etapa, nomeada limpeza, busca garantir a robustez do modelo por meio da remog¢ao de amostras
incoerentes como ruidos, outliers e registros incompletos, garantindo que o modelo fundamentara
suas analises apenas em amostras coerentes com as intengdes do desenvolvedor. A quarta etapa, a
de transformagao dos dados, tem o objetivo de atribuir um formato padrdo aos dados. Tal processo
deve ser feito com grande cuidado, para evitar qualquer transformag¢do que possa afetar as

informacdes que estes dados carregam. Realizadas as primeiras quatro etapas de pré-
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processamento, as seguintes quatro etapas tém como foco a defini¢ao dos aspectos dos algoritmos
a serem implementados no projeto, valendo-se de ferramentas de ML.

A quinta etapa tem o papel de definir a estratégia mais apropriada para a mineracao de
dados. Munido das informacdes das etapas prévias e com um objetivo de projeto estabelecido, essa
etapa definira a tarefa principal do modelo, que predominantemente ¢ de classificacao, regressao
ou clusterizagdo. A sexta parte, escolha do algoritmo de minera¢do de dados, consiste em um
desdobramento da quinta. A defini¢ao do algoritmo dependera da importancia dada a fatores como
precisdo e compreensibilidade da resposta, qualidade e amplitude de dados de entrada, entre
outros. A sétima etapa ¢ a execucgdo do algoritmo. Nesse estagio ¢ comum aplicar o algoritmo
escolhido diversas vezes até se atingir resultados satisfatorios. Essa iteracdo ¢ feita
concomitantemente com a alteragdo de parametros de controle a fim de se obter o resultado mais
acurado possivel. A oitava etapa tem como objetivo a avaliagdo e interpretacdo dos resultados
obtidos em contraste aos objetivos delimitados na primeira etapa. Além disso, esse estagio busca
garantir a compreensibilidade e utilidade do modelo, assim como sua documentacao.

Finalmente, a nona e ultima etapa, o uso do conhecimento descoberto, analogamente a
primeira, ¢ praticamente uma etapa pos analise, pois consiste na utilizacdo das informagdes geradas
pelo modelo fora de seu ambiente controlado de criagcdo. Esta etapa determina a eficacia do
processo como um todo, pois o KDD s6 tem validade uma vez que o conhecimento gerado ¢ de

fato aplicado para a geragao de algum valor.

2.2. Machine Learning (ML)

ML ¢ considerado uma evolucdo da adaptagdo estatistica de modelos e, como seu
antecessor, tem como objetivo a extracdo de informa¢do de um banco de dados através de um
modelo probabilistico. A evolucdo do ML se encontra na automatizacdo de grande parte do
processo (Baldi e Brunak, 2001). ML pode ser definido como o método pelo qual se faz um
algoritmo modificar sua estrutura a fim de adquirir maior acuracia no atingimento de um objetivo
previamente definido (Marsland, 2014).

Meétodos de ML podem ser segmentados em dois grandes grupos: Supervisionado e ndo
supervisionado. A principal diferenga entre os métodos se da na necessidade de uma rotulagao
prévia dos dados do supervisionado, o que ndo € necessario no nao supervisionado. Contudo, essa

praticidade de nao rotular os dados vém ao custo de uma menor adaptabilidade e menor controle



sobre o desenvolvimento do modelo. Algoritmos ndo supervisionados sdo majoritariamente
utilizados com fins de clusterizagdo, ja os modelos supervisionados, por outro lado, podem ser
segmentados em dois principais grupos: Regressdo e categorizacao, sendo o de categorizagdo o
mais utilizado e com maior amplitude de aplicagdes (Rokach e Maimon, 2015).

Apesar do grande interesse em definir o algoritmo mais apropriado para cada situagdo, na
literatura ndo existe nenhuma regra deterministica para sua escolha - essa defini¢do ainda ¢
fortemente dependente de iteracdes e experiéncia do analista. Apesar disso, existem algumas
heuristicas que podem ser utilizadas para facilitar o processo de defini¢do. Segundo Michalski et
al (1984), para a escolha do algoritmo, deve-se pensar em alguns fatores como o formato das
variaveis do modelo (discretas/continuas, alta/baixa amplitude), formato das saidas do modelo e
fatores ligados a falhas na base de dados (categorizacdo incorreta ou auséncia de atributos em parte
das amostras).

Dentre os diversos algoritmos existentes, alguns apresentam menor complexidade que
outros. Um modelo simples ¢ a regressdo logistica, que consiste de um modelo estatistico de
analise de dados que funciona a partir de uma base com uma ou mais variaveis independentes. As
saidas do algoritmo sdo calculadas a partir da analise de variaveis dicotomicas, buscando
identificar qual categoria se enquadra melhor aos valores das variaveis, assim classificando a base
de dados. Outro modelo de classificagdo € o naive bayes, que parte da premissa de que todas as
variaveis de predicdo sdo independentes, ou seja, qualquer interacdo entre estas variaveis €
ignorada mesmo que exista, o que simplifica drasticamente a construg¢do e execu¢ao do modelo.
Por fim, outro algoritmo com grande aderéncia € o de redes neurais, baseado em camadas de nodos
que transformam vetores de entrada em vetores de saida, corrigindo o peso dessas transformagdes
a cada iteragdo a fim de adaptar a rede neural ao problema selecionado (Marsland, 2014).

Arvore de decisdo, um dos modelos mais difundidos em ML, trata-se de um fluxograma
em formato de arvore que classifica informag¢des numéricas ou simbolicas, baseado nos valores
dos atributos de decisdo. Ou seja, a arvore de decisdo analisa as entradas por meio de multiplas
fungdes e as categoriza a partir de algum critério (Sharma et al., 2013). O algoritmo faz isso através
da criagdo de nos, ramos e folhas que representam fungdes, critérios de categorizacao e categorias
de resultado, respectivamente (Rokach ¢ Maimon, 2015).

Segundo Dechter e Michie (1985), apesar de sistemas de classificagdo por arvore de

decisdo aparentarem servir apenas um pequeno segmento de analises, diversos problemas podem



ser reestruturados a fim de torna-los problemas de classificacdo. Para ilustrar a utilizagdo em
diversos campos de pesquisa: Giasson (2011) utiliza arvores de decisao para o mapeamento digital
de solos, Ona (2012) na identificacao de fatores que contribuem para a gravidade em acidentes de
transito e Lee ef al. (2011) no reconhecimento do estado emocional através da voz.

Segundo Sharma et al. (2013), a construcao de uma arvore de decisdao pode ser segmentada
em duas etapas: fase de crescimento e fase de poda. A fase de crescimento representa a etapa em
que a arvore ¢ construida, o que inclui a criagdo de multiplos niveis de nos, ramos e folhas a fim
de maximizar a acurdcia de precisdo do modelo. Em seguida, multiplas subarvores sdo criadas,
cada uma delas omitindo um no, a fim de verificar se sua remoc¢do aumenta ou reduz a taxa de
erro. Caso a remocgao reduza ou ndo a altere essa taxa, a nova arvore seguird sem este no, pois este
provavelmente foi gerado devido a ruidos na base de dados de treinamento. A remocao destes nos,
que nomeia a fase, reduz a chance de o algoritmo incorrer em problemas de overfitting (adaptagao
excessiva do modelo aos dados de treino), garantindo assim uma melhor adaptabilidade do modelo
a novas entradas de dados.

Um algoritmo de arvore de decis@o muito utilizado € o Classification Regression Tree
(CART). Esse método ¢ caracteristico por sua construcao de arvores bindrias, ou seja, cada n6 tem
exatamente dois ramos. O interessante do CART ¢ que ele proporciona a possibilidade de gerar
uma arvore de regressao, nas quais as folhas preveem valores continuos (Rokach e Maimon, 2015).
A figura 2 apresenta um modelo de arvore de decisio CART, onde as elipses (nos) testam as
entradas através das linhas (ramos), para entdo, categorizar as entradas em um dos retangulos
(folhas). Nessa arvore de decisdo, o objetivo € a prescri¢do correta de lente de contatos a partir da

quantidade de lagrimas, presenga de astigmatismo e miopia ou hipermetropia.

Figura 2 - Exemplo de arvore de decisdo
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Algoritmos CART obtiveram grande sucesso devido a sua exceléncia em interpretagao,
visualizagdo e habilidade de lidar com grandes complexidades na ndo linearidade entre as entradas
e a resposta (Friedman et al, 2001). Contudo, este sistema ainda sofre de problemas como
overfitting, pouca robustez a outliers ¢ um mau desempenho preditivo quando comparado a outros
modelos (Breiman, 2001). Uma estratégia para combater esses problemas ¢ agrupar o resultado de

diversas arvores de decisdo, o que veio a ser denominado método Random Forest (RF).

2.2.1.  Random forest

RF ¢ um método de aprendizado por agrupamento utilizado para classificagdo e regressao.
Em um modelo de RF, a resposta de cada uma das arvores ¢ levada em consideragdo e a saida
definida como correta sera a mais votada em um caso de classificagao ou média das respostas em
uma regressao. O método RF ¢ mais resiliente a overfitting, tem maior precisao e consegue lidar
com bancos de dados maiores do que uma arvore de decisdo simples (Breiman, 2001). Pode-se
dizer que a principal vantagem do RF se d4 com a redugdo de impacto dos ruidos nos dados, pois
¢ menos provavel que multiplas arvores de decisdo cometam o mesmo erro, devido ao modo como

as diferentes arvores sao geradas.



Para garantir a diversidade entre as arvores, o modelo RF aplica duas principais estratégias.
Primeira, comum em diversos outros modelos, ¢ denominada bagging e consiste em treinar as
diferentes arvores em bancos de dados ligeiramente distintos. A segunda estratégia consiste na
variagdo dos atributos dos registros fornecidos a cada arvore. A limitagdo dos atributos providos
as arvores faz com que cada uma delas tenha que elaborar uma logica distinta para maximizar sua
acuracia de resposta a partir dos dados que possui. Um exemplo dessa estratégia seria prover a um
modelo de previsao de chuva dados sobre a data do ano, mas nenhum dado sobre a umidade do ar.

(Rokach e Maimon, 2015)

2.3. Aplicacoes de Data Mining e Machine Learning na Educacio

Apesar da mineragdo de dados ser aplicada com sucesso em diversos setores da industria,
a aplicacdo de DM no contexto educacional educational data mining (EDM) ainda ¢ limitado.
Contudo, pesquisadores vem provando que € possivel aplicar principios de mineragcdo de dados
em ambientes de educagdo ricos em dados (Gandhimathi e Gomathi, 2015).

Hussain et al. (2018) utilizaram ferramentas de ML para identificar alunos com baixa
participacdo em um curso a distdncia com o objetivo de auxiliar o corpo docente a analisar as
atividades e utilizacdo de informagdes por parte dos discentes. J& Shawky e Badawi (2018)
elaboraram um modelo que, além de adaptar o ensino aos alunos, auxilia os docentes a melhorar
os conteudos, atividades e referéncias utilizando informagdes sobre utilizagdo e aprendizado dos
alunos.

Um estudo realizado por Beck e Woolf (2000) resultou em um modelo capaz de prever o
tempo necessario, assim como a acuracia de resposta dos alunos ao resolver problemas de
matematica, o que ¢ conhecido como modelagem de alunos, e no ambiente educacional tem
diversas aplicacdes. Um exemplo de sua utilidade ¢ a detecgdo de caracteristicas como satisfagao,
motivagdo e aprendizado, assim como possiveis problemas no desenvolvimento do aluno, como
repetidos erros, baixa utilizagdo de ajuda, tentativas de burlar o sistema ou até ineficiéncias na
utilizagdo dos recursos da disciplina. O estudo de Syed et al. (2017) levou o processo de
modelagem um passo a frente e utilizou essas informagdes para gerar recomendagdes de tarefas e
conteudo mais apropriados aos alunos, de acordo com a etapa de aprendizado que eles se

encontram.



Por fim, uma das areas de pesquisa mais pertinentes no EDM ¢ a predi¢cao de desempenho,
que tem como objetivo predizer, a partir do perfil do aluno, suas notas finais nas disciplinas e
outros resultados, como evasao do curso e futura habilidade de aprendizado. Um ponto interessante
desta area ¢ a relevancia da utilizacdo de métodos que oferecam a possibilidade de identificar os
fatores criticos na obten¢do do resultado, o que facilita a geracdo de acdes corretivas pelas
instituigdes de ensino.

Dentro da area de predigao de resultados, um dos mais prevalentes e importantes topicos
de estudo ¢ a previsdo de evasdo escolar. Pesquisas nesta drea comumente se limitam a analisar
cursos EAD e resultados em uma sé disciplina, devido a praticidade na obtencdo de dados.
Contudo, pouquissimos estudos se valem de ferramentas de ML, caréncia essa que tende ser
gradualmente atendida devido ao crescente numero de publicagdes de EDM registradas nos
ultimos anos (Machado et al., 2015).

Apesar da pequena quantidade de estudos se valendo de ferramentas de ML, dentre os
exemplos existentes, boa parte obteve um bom resultado. Manhaes et al. (2011) utilizou diversos
algoritmos de ML na mineragdo de dados de alunos de graduacao da UFRIJ, identificando com
precisao de 80% a situacao final dos alunos no curso. Delen (2010), em um estudo utilizando uma
base de dados de mais de cinco anos, conseguiu uma acuracia de aproximadamente 80% na
predicao de evasdo dos calouros utilizando quatro algoritmos distintos. Por fim, Tontini e Walter
(2014) identificaram os fatores que influenciam na evasao dos alunos e elaboraram um modelo
que atingiu resultados notaveis: 53% dos alunos que se evadiram no semestre subsequente foram
identificados anteriormente pelo modelo. Essas andlises foram encaminhadas a instituicao de
ensino superior, que tomou agdes preventivas simples, como o estabelecimento de contato com os
alunos em busca de entender suas dificuldades, resultando em 18% de reducao na taxa de evasao
no periodo subsequente.

Mais especificamente no contexto das MOOC:s, a quantidade de estudos nacionais sobre
evasdo utilizando ML ¢ limitada. Fato que se deve a novidade das plataformas MOOCs assim
como dos métodos de analise em ML. Contudo, vem crescendo o volume de pesquisas
internacionais publicadas neste tema, com estas se valendo de diferentes algoritmos de predicao e
obtendo boa acuracia preditiva (Sinha et al, 2014). Xing e Du (2018) geraram um modelo preditivo
para a evasao dos alunos de um curso online de gestao de projetos com oito semanas de duracao

atingindo 95% de acuracia com base em dados comportamentais apenas da primeira semana.



Sharkey e Sanders, ao analisarem um curso de psicologia da Georgia Tech/Coursera, alcangaram
88% de acuracia preditiva utilizando um algoritmo de RF com 15 variaveis para identificar se o
aluno assistiria a semana seguinte de aulas se baseando somente em sua atividade na semana

passada.

3. METODOLOGIA

3.1. Cenario

Este trabalho foi realizado com base nos dados do MS, plataforma de cursos online fundada
em 2012 com sede em Porto Alegre/RS. O MS possui mais de 10.000 videos que abrangem cinco
grandes areas: reforco escolar, Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM) & vestibular,
engenharia, negocios e saude. Para fins desta pesquisa foi analisada somente a &rea ENEM &
vestibular que pode, por sua vez, ser segmentada em grupos menores, dos quais os seguintes sao
os mais relevantes em quantidade de alunos: medicina extensivo, medicina semiextensivo, ENEM
extensivo, ENEM semiextensivo. Devido a maior quantidade de dados e riqueza de informagdes,
estes quatro grupos serdo os Unicos analisados nesta pesquisa. Os cursos possuem uma carga
horéria de aproximadamente 600h, segmentada em 14 nucleos de estudo definidos conforme o
escopo da prova do ENEM: Matematica, fisica, biologia, quimica, geografia, historia, sociologia,
filosofia, redacdo, lingua portuguesa, literatura, ingl€s/espanhol, artes e educacao fisica. Existem
também trés nucleos interdisciplinares: Ciéncias da natureza, ciéncias humanas e linguagens. cada
um deles compreende uma parcela da carga horaria estipulada, que pode ser dividida conforme o
aluno julgar apropriado, dentro do periodo disponivel de preparacao para a prova.

Cada aluno do MS fornece e gera diversos dados, que foram utilizados neste estudo como
insumo para consolidar uma base de dados sobre o perfil e comportamento dos estudantes. Esta
base de dados, apds ser pré-processada, serviu para a identificagdo dos principais fatores de
influéncia na permanéncia ou evasao dos alunos, assim como na identificagao dos grupos de risco.
Nesta base serdo considerados apenas alunos matriculados com mais de cinco meses disponiveis
para preparagdo e que declararam o MS como principal ferramenta de estudo, de modo a garantir
um perfil do qual se possa esperar um engajamento mais elevado e constante. Com isso se reduziu
a base de 18.000 alunos para 2.225 alunos, os quais foram caracterizados a partir de 30 varidveis,

definidas junto aos funcionarios do MS, listadas na Tabela 1.



Tabela 1 - Variaveis do estudo

Variavel Opcoes Significado
user_id - Key unica do usudrio
categoria Basico, Completo e Medicina Pacote comprado
city - Cidade do aluno

tipo_compra

Boleto

Modo de pagamento da compra

regiao

Sudeste, Norte, Centro-Oeste, Sul, Nordeste, nao
informado

Regido do aluno

reg_metropolitana

Regido Metropolitana, Interior, ndo informado

Categoria da regido do aluno

semanas_enem

20a54

Semanas de antecedéncia a prova ENEM

etapa_estudos

Colégio, Terceiro, Ensino Médio Concluido, Faculdade,
Formado, Pos

Nivel de escolaridade do aluno

principal_ferramenta Ooul Confirmagdo que o aluno esta utilizando
MS como principal ferramenta de estudo

curso_desejado - Curso que o aluno deseja entrar

publica Ooul Confirmagdo se aluno deseja entrar em
uma faculdade publica

privada Ooul Confirmagdo se aluno deseja entrar em
uma faculdade privada

foco_enem Ooul Confirmagdo se aluno esta dedicado

exclusivamente para a prova ENEM




metodo_estudo

Multipla escolha:
Ainda ndo achei a melhor forma de estudar;
Pratico com exercicios fora do Me Salva!;

Costumo pausar os videos para fazer anota¢des e resumos

pessoais;

Minha principal fonte de estudos sdo as aulas;
Revejo algumas aulas mais de uma vez para fixar o
conteudo.

Principal método de estudo empregado
pelo aluno

internet_acess

la$s

Nivel de acesso a internet, 5 sendo o
melhor

study_platform

Pelo Computador/Notebook, Pelo Celular, Pelo Tablet

Principal plataforma de estudo utilizada

percentual consumo i | Oal Porcentagem do uso da plataforma a partir

0s de um dispositivo I0S

total_semanas_ativo 20a54 Semanas ativo desde o primeiro login até
o ENEM

pct_semanas_ativo Oal Porcentagem de semanas ativo desde o
primeiro login até o ENEM

pct_cons_manha Oal Porcentagem das utilizagdes da plataforma
no turno da manha

pct_cons_tarde Oal Porcentagem das utilizagdes da plataforma
no turno da tarde

a_sl Daw Aulas assistidas na primeira semana de
uso

a_s2 0Oaw Aulas assistidas na segunda semana de
uso

a s3 04w Aulas assistidas na terceira semana de uso

a s4 0aw Aulas assistidas na quarta semana de uso

ex_sl 04w Exercicios realizados na primeira semana
de uso

ex_s2 Daw Exercicios realizados na segunda semana

de uso




ex_s3 04w Exercicios realizados na terceira semana
de uso

ex_s4 0aw Exercicios realizados na quarta semana de
uso

fez_simulado Ooul Confirmagdo se o aluno fez o simulado

3.2. Método de pesquisa

A criagdo de um modelo preditivo em ML da evasao dos alunos do MS se caracteriza como
uma pesquisa de natureza aplicada, pois ¢ dedicada a geragdo de conhecimento para solucao de
um problema especifico (Nascimento e Sousa, 2016). A pesquisa possui uma abordagem
quantitativa devido a énfase na utilizagdo de dados para identificar as possiveis causas de evasao.
Além disso, em relacdo aos objetivos de pesquisa, o estudo ¢ classificado como explicativo, na
medida em que tem como principal foco identificar os fatores que determinam e contribuem para
a evasdo. (GIL, 2008).

3.3. Método de trabalho

A estrutura dos resultados deste artigo sera dividida em trés etapas. A primeira consistira
na defini¢do dos critérios a serem utilizados para categorizar uma evasao na base de dados, seguida
de duas macro etapas fundamentadas no KDD, cunhado por Fayyad et al. (1996). Das nove etapas
do modelo de Fayyad serdo realizas todas menos a tltima, pois esta acarretaria uma necessidade
de envolvimento mais intenso do MS, o que ndo ¢ vidvel para este projeto devido a limitacao de
tempo. Além disso, a primeira etapa ndo sera discutida na se¢do de resultados, pois sua execucao
faz parte na defini¢do de objetivos da pesquisa, etapa ja realizada neste artigo. A abordagem, entdo,
consistird de duas macro etapas: I. Pré-processamento de dados; II. Aplicagdo e avaliacdo do
algoritmo de ML.

A etapa de pré-processamento dos dados tratard de trés sub-etapas: Criacdo do banco de
dados; Limpeza dos dados; e Transformagdo dos dados. Na criagdo do banco de dados sera
realizada uma revisao das informagdes fornecidas pelo MS para garantir que ndo ha nenhum outro
registro em relagdo ao desempenho ou perfil dos alunos que possa ser acrescido a base de dados
exemplificada na tabela 1. Uma vez validada a base, sera feita a limpeza dos dados, removendo
todos os alunos que apresentam comportamento incompativel com o perfil a ser analisado, como
a nao utilizagdo da plataforma como método de estudo principal ou aquisicdo de acesso a

plataforma com tempo insuficiente para consumo do conteudo disponivel, definido como 5 meses



pelos funcionarios do MS. Também serdo removidos os registros incompletos devido ao nao
preenchimento dos formularios iniciais de defini¢cdo de perfil.

A ultima etapa, consistird na aplicacdo de um método supervisionado de categorizacao
devido a qualidade de adaptacao desse tipo de modelo ao problema desta pesquisa. Para tanto,
serdo utilizados principios de arvore de decisdo através de um modelo de categorizagdo baseado
em RF, algoritmo escolhido devido a sua resiliéncia a bases de dados com ruidos, boa capacidade
preditiva e capacidade de indicar a importancia das variaveis envolvidas na predi¢do dos
resultados. Todas essas andlises serdo realizadas em codigo Python devido ao facil acesso a
conhecimento nesta ferramenta e sua transparéncia, por ser codigo aberto, ao contrario de
ferramentas black-box como SPSS. Para facilitar as analises, sera utilizada a biblioteca scikit-learn,
a mais popular biblioteca direcionada para aprendizado de maquina em Python.

Por fim, seré identificada a precisdo do modelo e os principais fatores indicativos de uma
possivel evasdo. Além disso, serdo discutidas as novas informagdes geradas pelo modelo KDD,

sua validade, utilidade e novidade.
4. RESULTADOS

4.1. Definicio dos critérios de evasio

Juntamente com funcionarios do MS foi elaborada uma defini¢do do que seria considerado
uma evasao, visto que a empresa nao tinha um critério definido para isso. A defini¢ao elaborada
para este estudo consiste no atendimento de pelo menos um de dois critérios:

L. Aluno esteve ativo em menos de 50% de semanas;

II. Aluno esteve inativo no ultimo més precedente a prova do ENEM.

Entende-se atividade como a realizagdo de pelo menos um exercicio ou a visualizagdo de pelo
menos um video. Estes critérios, entdo, classificaram a base em 2.022 alunos que permaneceram
e 183 alunos que evadiram.

O primeiro critério foi introduzido para identificar os alunos que niao se comprometeram
ao curso ao longo do ano e, portanto, ndo utilizaram o curso conforme o previsto pelo MS. A figura
3 demonstra a distribui¢do dos alunos por porcentagem de semanas ativo ao longo do ano a fim de
ilustrar a grande gama de alunos com atividade abaixo de 100%, assim como a baixa
representatividade dos alunos com menos de 50% das semanas ativo. O segundo critério, por sua

vez, foi adicionado para categorizar como evadidos os alunos que, independentemente de sua



atividade ao longo do ano, ndo estudaram durante o tltimo més de sua preparacao para o vestibular,

comportamento que indicaria evasao segundo os funciondrios do MS.

Figura 3 - Distribuigdo dos alunos por porcentagem de semanas ativo
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A utilizagdo destes dois critérios, ao invés de apenas uma variacdo do segundo critério
apresentado, se deve ao comportamento dos alunos no contexto de cursos pré-vestibular, onde
muitos voltam a estudar nas Ultimas semanas antecedendo a prova apesar de ja terem passado
diversas semanas sem atividade na plataforma. Deste modo, a aplicagdao dos dois critérios acima
busca adaptar o conceito de evasdo ao contexto do pré-vestibular para garantir que este
comportamento de retorno nas ultimas semanas ndo omita o histérico comportamental do aluno

em questao.

4.2.  Pré-Processamento de dados

Inicialmente, foi realizada uma filtragem na base de dados existentes no MS a fim de
selecionar somente os alunos que estivessem dentro do perfil esperado. Com isso, reduziu-se a
base de 18.000 alunos para 2.225. Posteriormente, removeram-se da base de dados 12 registros
duplicados e 8 registros em branco, reduzindo, entdo, a base para 2.205 registros.

Para a consolidagao dos dados existentes na base, as varidveis discretas: “categoria”, “city”,

“regiao”, “reg_metropolitana”, “etapa_estudos”, “principal ferramenta”, “método de estudo”,

“study platform” e “curso_desejado” foram segmentadas em variaveis dummies, ou seja, foram



geradas colunas auxiliares de modo que cada coluna apresentasse uma das opgdes destas variaveis
e possuisse valores apenas de 1 ou 0. Tal processo aumentou o numero de colunas de 29 para
1.015.

Além disso, foram adicionadas quatro novas variaveis a partir da juncdo e manipulacao das
varidveis ja existentes: “ritmo_a ml”, “ritmo_ex ml”, “dificuldade” e “indeciso”. As duas
primeiras sdo variaveis que buscam introduzir no modelo a necessidade dos alunos que adentraram
o curso mais tarde de assistir aulas e fazer exercicios mais rapido que seus colegas que comegaram
seus estudos anteriormente. A variavel “dificuldade” esta relacionada ao curso de escolha do aluno
e consiste em uma nota em uma escala de 1 a 6, de acordo com a nota de corte média para o curso
escolhido no ENEM 2018. Os cursos de mais dificil entrada assumiram entdo a nota maxima 6.
Por fim, a varidvel “indeciso” serve exclusivamente para destacar os alunos que ndo haviam
decidido para que curso prestariam o vestibular no momento em que preencheram seu cadastro no
MS.

Uma vez concluida a adi¢do de varidveis pertinentes para a analise, foram desconsideradas
todas as colunas que ndo trariam nenhum dado relevante, como: “key” e “user id” por serem
unicas de cada aluno, e todas as colunas diretamente ligadas ao critério de defini¢do de evasao,
como: “pct semanas_ativo” e “total semanas ativo”, pois estas direcionariam o modelo
diretamente a resposta certa. Por fim, removeu-se as colunas que possuiam valores iguais para
todos os alunos, como: ’tipo_compra” e “principal ferramenta”.

Como tultima etapa do pré-processamento dos dados, normalizaram-se todas as colunas
com valores continuos para evitar que a diferenca de magnitude entre as varidveis inflasse a
importancia de algumas em detrimento de outras. Sendo assim, chegou-se na base de dados final,

a qual serd utilizada para a aplicagdo da ferramenta de classificacao por RF.

4.3. Aplicacio e avaliacdo do Algoritmo de ML

Com o pré-processamento de dados concluido, a base de dados foi segmentada em base de
treino e base de teste, representando 70% e 30% do total, respectivamente. Através de um processo
iterativo, identificou-se o numero 6timo de arvores a serem utilizadas no problema levando em
consideragdo precisdo e capacidade computacional. Optou-se entdo por um modelo com 500

arvores.



A acuracia do modelo testado foi aproximadamente 89%. Contudo, ao analisar sua matriz
de confusdo, figura 4, fica claro que o modelo desenvolveu uma simplificagdo brusca enquanto
buscava a solucao mais simples possivel que gerasse uma boa acuracia, 0 que nesse caso era
classificar todos os alunos como nao evadidos. Esse erro ocorre porque o modelo ndo d4 nenhuma
prioridade aos acertos nos valores positivos, buscando apenas o maior acerto possivel em ambas

as categorias juntas.

Figura 4 - Matriz de confuséo I

Valor Real

Positivo (1) Negativo (0)

Positivo (1) 0 0

Valor Previsto

Negativo (0) 74 588

Para evitar que o modelo tome este tipo de atalho, alterou-se o peso das categorias de 1:1
para 1:11 a fim de penalizar mais severamente os erros de categorizacao dos alunos que evadiram,
ou seja, os falsos negativos. Além disso, aproveitou-se para ja prevenir o modelo contra overfitting.
Para tanto, elevou-se o numero minimo de amostras necessarias para subdividir uma folha de 1

para 6, o nimero minimo de amostras para subdividir um nodo de 2 para 12 e a profundidade

maxima da arvore foi alterada de « para 8, pois, com um nimero minimo de amostras para

subdivisdo elevado e uma profundidade moderada, o modelo tem menor chance de se adaptar
excessivamente a base amostral.

ApOs os ajustes, o programa foi rodado novamente atingindo acuracia de 79%. A queda de
acuracia era esperada devido alteracdo nos pesos das categorias. Contudo, esta queda ocorreu em
troca de um aumento drastico na capacidade de identificagdo do modelo, agora prevendo em torno
de 66% dos alunos que vieram a evadir, como pode ser visto na nova matriz de confusao, figura

5.



Figura 5 - Matriz de confusdo 11

Valor Real

Positivo (1) Negativo (0)

Positivo (1) 35 86

Valor Previsto

Negativo (0) 18 437

Finalmente, um dos resultados mais importantes desta analise ¢ a identificagdo do peso
atribuido a cada uma das varidveis, ou seja, a importancia dela na predi¢ao final. Podemos ver
como se deu a alocagdo de importancia na tabela 2, onde estdo ranqueados os principais fatores

envolvidos da categorizagdo dos alunos.

Tabela 2 - Importancia das variaveis

Ne Variavel Importancia Importancia
acumulada

1 semanas_enem 12% 12%

2 ex_s4 5,8% 18%

3 ex s3 5,2% 23%

4 a s4 4,7% 28%




5 ritmo_ex ml 4,4% 32%
6 ex s2 4,0% 36%
7 ex sl 4,0% 40%
8 ritmo_a ml 4,0% 44%
9 a s3 3,8% 48%
10 a s2 3,8% 52%
11 pct_cons_tarde 3,7% 56%
12 a sl 3,6% 59%
13 pct_cons_manha 2,5% 62%
14 internet_acess 2,3% 64%
15 study platform Pelo Computador/Notebook 1,8% 66%
16 etapa_estudos_Colégio 1,5% 67%
17 metodo_estudo Revejo algumas aulas mais de uma vez 1,5% 69%
para fixar o contetido
18 metodo_estudo_Costumo pausar os videos para fazer 1,4% 70%
anotagdes € resumos pessoais
19 dificuldade 1,3% 72%
20 study platform Pelo Celular 1,3% 73%
21 fez _simulado 1,3% 74%
22 percentual consumo_ios 1,3% 75%




23 regiao_Sul 1,3% 77%

24 metodo_estudo Revejo algumas aulas mais de uma vez para | 0,7% 77%
fixar o contetido

25 etapa_estudos_Faculdade 0,7% 78%
26 categoria_Basico 0,7% 79%
27 privada 0,7% 79%
28 metodo_estudo _Ainda ndo achei a melhor forma de... 0,6% 80%

Das variaveis utilizadas no modelo, percebe-se que a de maior importancia para a previsao

(13

de evasdo dos alunos foi a “semanas_enem” com 12%, indicando a importancia do tempo
disponivel para o preparo pré-vestibular. Nota-se que um maior tempo de estudo disponivel pode
gerar uma maior taxa de evasdo, possivelmente indicando que alunos que iniciam seus estudos
com maior antecedéncia perdem sua motivacao de estudos com maior frequéncia que seus colegas
que adentraram na plataforma mais proximos da data da prova.

Outro fator notavel ¢ a prevaléncia das variaveis de engajamento do aluno na plataforma
(a_,ex _,ritmo ) representando, em conjunto, 43% da importancia geral. Este resultado era
esperado e refor¢a a importancia do acompanhamento destas métricas de atividade na plataforma.

Também ¢ perceptivel a maior importancia atribuida a varidveis de engajamento
relacionadas aos exercicios, em detrimento as relacionadas a visualizacdo de aulas. Com exce¢édo
de “a s4”, todas as variaveis de exercicio ficaram acima das variaveis de visualizagdo, informagao
que indica que uma agdo de maior engajamento, como exercicios, tende a possuir um
comportamento mais discrepante entre alunos que permanecem e que evadem do que agdes de
menor engajamento, como visualizagdo de aulas, contudo, a diferenca de importancia é pequena,
0.2%. Além disso, percebe-se uma relevancia maior nas variaveis de engajamento nas ultimas
semanas de analise s3 e s4, o que pode indicar uma tendéncia de desengajamento na plataforma
com o tempo, mesmo em um periodo curto de um meés, como o utilizado nesta pesquisa.

Ademais, surpreende a importancia atribuida a varidveis relacionadas ao turno de estudo,

“pct_cons_tarde” e “pct_cons_manha”, juntas somando 6,2% da importancia geral. Pode-se inferir



que estas variaveis nao tém relagdo causal com a evasdo, ou seja, alterar o turno de estudo nao ¢
uma estratégia valida para reduzir a evasdo. Contudo, sua correlagcdo indica uma menor taxa de
evasdao dos alunos que fazem a maior parte de seus estudos no periodo do dia, o que pode ser
reflexo de outros fatores, como tempo disponivel e nivel de importancia atribuido aos estudos.
Além disso, ¢ interessante ressaltar a importancia de fatores como método e qualidade de
acesso a plataforma, “study platform_Pelo Celular”, “study platform_Pelo
Computador/Notebook™ e “internet_acess”, que juntos somam 5%, conforme esperado de acordo
com a literatura. Por fim, foi inesperada a relevancia de variaveis ligadas ao método de estudo,
juntas somando aproximadamente 4%, o que indica que uma maior orientagao de boas praticas nos

estudos pode vir a ter resultados positivos na reducao de evasao.

5. CONCLUSAO

Esse artigo buscou elaborar uma defini¢do de evasdo no contexto do curso pré-vestibular
online do MS e, a partir desta defini¢do, desenvolver um modelo preditivo utilizando técnicas de
ML para identificar o subconjunto de alunos do MS em risco de evasdo; por fim, foram
identificados os principais fatores que indicam o risco de um aluno evadir.

Para a construgao da base de dados deste estudo foram utilizadas variaveis numéricas e nao
numéricas disponiveis ao MS ap6s um més da inscricdo do aluno, refletindo fatores
comportamentais e de perfil dos estudantes. Para tanto, foram considerados apenas alunos com
mais de cinco meses disponiveis para preparagdo e que declararam o MS como principal
ferramenta de estudos, de modo a homogeneizar a base de dados e evitar ruidos.

Na analise, foi utilizado o método de categorizacdo de RF que gerou predi¢des com
acuracia de 79%, assim como uma predigao correta de 66% dos alunos que vieram a evadir, o que
¢ considerado um bom resultado quando comparado a outros estudos nacionais na area de evasao.
Dentre as variaveis utilizadas na predigdo, percebeu-se uma forte influéncia de fatores de
engajamento na plataforma, antecedéncia da compra, turno de estudo, acesso a plataforma e
método de estudo, representando 43%, 12%, 7%, 5%, 4% do todo, respectivamente, o que esté
condizente com a literatura.

Com as informagdes descobertas nos resultados da pesquisa, compreende-se que o KDD
proporcionou os resultados esperados, trazendo informagdes uteis € novas para empresa. Esta

adquiriu um melhor conhecimento dos indicadores a serem avaliados na previsdo da evasdao dos



alunos, assim como um maior entendimento da importancia de variaveis como o engajamento nos
exercicios disponiveis na plataforma e o método de estudo empregado pelo aluno.
Compreende-se como uma limitagdo do estudo a necessidade da elaboracdo de uma
defini¢do de evasdo através do engajamento ao longo do ano, o que pode ter acarretado numa
categorizac¢do incorreta de alunos que adquiriram a plataforma cedo sem inteng¢do de se dedicar
aos estudos imediatamente. Como potencial trabalho futuro, pode-se recriar o modelo preditivo a
partir dos resultados de uma pesquisa com ex-alunos, de modo a garantir a categorizagdo correta

em evasoes e permanéncias, podendo assim expandir a andlise para toda a base de alunos do MS.
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