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Resumo

A evasdo escolar, também conhecida como abandono escolar, € um problema extrema-
mente complexo, pois envolve ndo apenas uma variedade de perspectivas, mas também
uma variedade de diferentes tipos de comportamento de abandono. Historicamente, os
modelos de evasdo escolar mais citados tiveram sua origem na educacdo, entretanto a
emergente area de Ciéncia de Dados aplicada na Educacao é capaz de desenvolver no-
vos modelos preditivos, com resultados geralmente melhores quando comparados com o0s
métodos estatisticos tradicionais. O principal objetivo dessa tese € a proposi¢do de um
processo para geracdo de um modelo preditivo de evasdo escolar baseada em Ciéncias
de Dados. Para tal, uma sequéncia de etapas € definida, a fim de modelar um fluxo de
informacao, desde a definicdo do problema até a geracdo de informacgao 1til a gestores e
professores. As etapas sdo compostas por: "Entender o Problema", "Entender os Dados",
"Engenharia de Atributos", "Selecdo de Atributos", "Balanceamento de Dados", "Mode-
los", "Avaliacdo"e "Interpretacdo". A contribui¢do da proposta se encontra na indica¢ao
de quais técnicas e algoritmos devem ser empregados em cada etapa do processo apre-
sentado, e na exposi¢ao de que o fendmeno de evasdo escolar deve ser abordado como
um problema de classes desbalanceadas, a qual deve utilizar-se de ferramentas e métricas
apropriadas, a fim de gerar um modelo de predi¢a@o robusto e de facil interpretagdo. O pro-
cesso proposto foi validado sobre dados educacionais, socioecondmicos e demograficos
de alunos de cursos integrados do Instituto Federal do Rio Grande do Norte (IFRN).

Palavras-chave: mineracio de dados educacionais, evasao, modelo preditivo, classes
desbalanceadas.






Abstract

School dropout is an extremely complex problem, as it involves not only a variety
of perspectives, but also a variety of different types of dropout behavior. Historically,
the most cited school dropout models had their origin in education, however the emer-
ging area of Data Science applied in Education is capable of developing new predictive
models, with generally better results when compared to the most used traditional statis-
tical methods. The main objective of this thesis is the proposition of a process for the
generation of a predictive school dropout model based on Data Science. To this end, a
sequence of steps is defined in order to model an information flow from problem defi-
nition to generation of useful information for managers and teachers. The steps consist
of: Understanding the Problem, Understanding the Data, Feature Engineering, Feature
Selection, Data Balancing, Models, Evaluation and Interpretation. The proposal’s con-
tribution is found in the indication of which techniques and algorithms should be used
in each phase of knowledge discovery, and show that the phenomenon of school dropout
must be addressed as a problem of imbalanced classes, and should be approached with
appropriate tools and metrics, in order to generate a robust and easy to interpret predic-
tion model. The proposed process was validated on educational and socioeconomic data
of students Federal Institute of Rio Grande do Norte (IFRN).

Keywords: educational data mining, dropout, predictive model, imbalanced classes.
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Capitulo 1

Introducao

A evasdo escolar, também conhecida como abandono escolar, ¢ um problema com-
plexo, pois envolve ndo apenas uma variedade de perspectivas, mas também de diferentes
tipos de comportamento de abandono (Tinto 1982). E importante ressaltar que a defini-
cdo de evasdo escolar depende da perspectiva adotada. O Instituto Federal de Educagao,
Ciéncia e Tecnologia do Rio Grande do Norte (IFRNﬂ por exemplo, no Art. 227 do
seu documento de organizacao didética, caracteriza evasdo escolar como: "Terd matricula
cancelada por EVASAO o estudante que nio efetuar a renovagio de matricula, em qual-
quer periodo do curso". Logo, podemos entender que a evasdo escolar para o IFRN ocorre
quando um aluno deixa de frequentar a escola.

A evasdo escolar representa oportunidades de mudanca de vida desperdicadas, menos
mao-de-obra qualificada no mercado e menor chance de mobilidade social (Barros 2017),
principalmente em um pafs com indices de desigualdades sociais como o Brasil. A se-
guir, vemos alguns nimeros para ilustrar a evasdo no pais: em 2010, 11,4% dos alunos
abandonaram o curso para o qual foram admitidos. Ja em 2014, esse nimero chegou a
49% (BRASIL 2016a), em um pais que apresenta o percentual de 75% de jovens de 20 a
24 anos de idade que ndo estudam, sendo o maior indice no mundo entre os paises pes-
quisados pelo relatorio Education at a Glance (BRASIL 2016b). Além disso, estima-se
que 7 bilhdes de reais por ano seja o valor investido em 1,9 milhdo de jovens de 15 a
17, que acabam abandonando o ensino médio antes do final do ano ou sdo reprovados ao
final deste (Barros 2017), valor equivalente ao custeio de todos Institutos e Universidades
Federais do pais no ano de 2017 (BRASIL 2018). No contexto de uma nacdo com altas
taxas de homicidios como o Brasil, € importante destacar o estudo do Instituto de Pes-
quisa Econdmica Aplicada (IPEA), o qual aponta que, a cada adicional de 1% na taxa de
atendimento escolar (que corresponde ao nimero de matriculados em relagdo a popula-
cdo de sua respectiva faixa etdria) de jovens entre 15 e 17 anos, os homicidios caem 1,9%
(Cerqueira & Moura 2019). Portanto, € evidente a necessidade do desenvolvimento de
ferramentas que possam ser utilizadas para minimizar o baixo desempenho e maximizar
a persisténcia do aluno no ambiente escolar. Por isso, hd grande interesse na comunidade
cientifica por modelos conceituais que possam descrever adequadamente a evasao escolar
(Tinto 1982), pois eles servem de base para melhor compreender, caracterizar, explicar e
até prever esse importante fendmeno.

I'Serdo utizados dados escolares do IFRN no Estudo de Caso pra valida¢io da proposta desta tese



2 CAPITULO 1. INTRODUCAO

Historicamente, os modelos sobre evasio escolar mais adotados na literatura tém ori-
gem na drea de educacao (Tinto 1975) e sdo baseados quase que completamente em con-
ceitos subjetivos associados com aprendizagem e motivacao, exceto por algumas medidas
de estatisticas descritivas basicas. Assim, esses modelos sdo de natureza mais qualitativa.
Por outro lado, a emergente drea de Ciéncia de Dados aplicada a dados educacionais pos-
sibilitou o desenvolvimento de modelos quantitativos fortemente baseados em dados para
caracterizacdo do fendomeno da evasdo escolar, com capacidade tanto de caracterizar os
fatores que contribuem substancialmente para o fendmeno quanto de servir de ferramenta
de predicao (Thammasiri et al. 2014).

Dentre os modelos conceituais sobre evasdo escolar, se destaca o proposto por Tinto
(Tinto 1975). Essa abordagem afirma que a decisdo dos estudantes de persistir ou evadir
dos estudos estd fortemente relacionada ao grau de integracdo académica e integracao so-
cial na instituicao educacional. Dessa forma, o autor define que a integracao social inclui
muitos aspectos do cotidiano dos alunos, como amizades, apoio familiar e sentimento de
satisfacdo, e a integracdo académica como o conjunto de regras, normas € expectativas
académicas. No seu trabalho mais recente, Tinto propde que a persisténcia € fortemente
relacionada com a motivacdo do estudante, que por sua vez estd relacionada com: Ob-
jetivos, autoeficicia, sensacdo de pertencer e percep¢do de curriculo (Figura [[.I). De
forma sucinta, "Objetivos"representam as intengdes do aluno em concluir aquele curso
naquela institui¢do, "Autoeficicia"é relacionada ao sentimento da capacidade do aluno
em concluir os estudos, a "Sensa¢do de Pertencer"representa a integracao social do aluno
na instituicao e "Percep¢ao de Curriculo"é vinculada a relevancia daquele curso para o
aluno e da integragcao académica na instituicao (Tinto 2017).

Figura 1.1: Um modelo de motivacdo e persisténcia do aluno.

Objetivos Motivagao Persisténcia
e Sensagao de Percepgao de
Autosficacia pertencer Curriculo

Fonte: Adaptada de Tinto (2017)

Entretanto, o modelo conceitual de Tinto parece ter duas grandes desvantagens: falta
de generalizacdo e alto custo envolvidos na realizacdo de pesquisas em grande escala
(Delen et al. 2019).

Outros modelos conceituais sobre evasdo escolar também bastante citados na literatura
sdo a Teoria do envolvimento de Astin (Astin 1999) e o Modelo de atrito dos alunos de
Beans (Bean 1982). O trabalho de Bean forneceu uma explicacdo alternativa, em que a
decisdo de evadir do estudante é motivada por sua experiéncia com diferentes aspectos
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da institui¢do, como qualidade institucional, professores e amigos. Da mesma forma, a
teoria de Astin afirma que os estudantes sdo mais afetados por trés tipos de envolvimento:
com a institui¢cdo de ensino, com os professores € com o grupos de colegas. Quanto
maior o esfor¢o que os alunos investem nesses envolvimentos, maior a probabilidade de
persistirem. Embora as trés teorias tenham estruturas conceituais diferentes, o consenso é
de que a integracao social e o relacionamento com os colegas sao um indicador importante
para persisténcia deles.

Por outro lado, ha na literatura diversos trabalhos baseados em Ciéncia de Dados e In-
teligéncia Artificial, geralmente focados nos modelos de aprendizagem para predicao de
performance ou evasdo do aluno. Nenhum deles enfatiza uma visdao mais genérica como
um processo sistematico para geracdo de modelos de predicao de evasdo escolar. Essas
pesquisas sao capazes de lidar com grande quantidade de dados e outras restricdes como
valores ausentes, dependéncia, correlacdo, desbalanceamento de dados, alta dimensiona-
lidade, normalidade e relacdes nao-lineares, produzindo melhores precisdes na predi¢ao.
Entretanto, é observada a falta de consenso sobre quais técnicas e algoritmos devem ser
adotados nas diversas atividades associadas ao problema de predicao de evasdo baseada
em dados. Com isso, para cada caso de estudo, ha a necessidade de se refazer todo o
procedimento de modelagem. Assim, torna-se clara a necessidade de se estabelecer um
processo padronizado para modelar o fluxo, indo desde a obten¢do de informacdo sobre
evasdo escolar (que inclua atividades da captura de dados brutos) até a disponibiliza¢ao
de informac¢ao em formato ttil a gestores e professores.

E importante ressaltar que, ao criar modelos baseados em Ciéncias de Dados e In-
teligéncia Artificial, algumas perguntas frequentes sdo: "Como posso confiar nesse seu
modelo?", "Como seu modelo toma suas decisdes?"(Ribeiro et al. 2016, Mori & Uchihira
2018, Johansson et al. 2011). Logo, € necessdrio também observar o aspecto qualitativo
do modelo, a partir da sua interpretacdo, a fim de identificar e evitar possiveis vieses con-
tidos nos dados (até mesmo preconceituosos), tornando os modelos mais justos (Corbett-
Davies & Goel 2018). Por isso, nesta tese defendemos que as abordagens qualitativas e
quantitativas de modelagem do problema de evasdo escolar ndo sdo concorrentes entre
si, mas complementares. Assumimos, assim, que se deva utilizar as vantagens de ambas
as abordagens para se construir a melhor solu¢ao para modelar o possivel problema da
evasdo escolar.

1.1 Motivacao da tese

Defendemos nesta tese que a emergente area de Ciéncia de Dados aplicada na Edu-
cacdo € capaz de desenvolver melhores modelos de evasdo escolar, tanto para caracteri-
zacdo dos fatores relevantes quanto para predi¢ao do fenomeno quando comparada com
os métodos estatisticos tradicionais, por apresentar menores restricdes (por exemplo, nor-
malidade, independéncia e colinearidade) (Thammasiri et al. 2014). A importancia de se
ter bons modelos preditivos diz respeito ao fato de que, quanto mais cedo se detectar uma
possivel desisténcia ou insucesso na atividade académica do aluno, maior a chance de uma
intervencdo evitar a continuacio de seu baixo desempenho, ou até a sua evasdo escolar
(Delen 2011, Thammasiri et al. 2014, Burgos et al. 2018, Nelson et al. 2012, Jayaprakash
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et al. 2014, Romero & Ventura 20195b).

E importante enfatizar a caracteristica do problema da evasio escolar como um fend-
meno contextualizado e complexo em cada instituicdo de educagdo (Monllaé Olivé et al.
2019). Essas caracteristicas vao ao encontro ao teorema No silver bullet model, em que
nao hda modelo perfeito para qualquer tipo de dados (Wolpert 2002). Portanto, acredita-
mos que definir um processo sistemadtico para gerar o modelo, mais do que o desenvol-
vimento de uma mdquina de aprendizagem de propdsito geral complexa, é a forma mais
adequada para contemplar as especificidades do problema de evasdo para cada institui¢ao
de educacao em particular.

1.2 Objetivos da tese

O principal objetivo desta tese € a proposi¢do de um processo sistemdtico para ge-
racdo de modelos baseados em dados, a fim de prever o fendmeno da evasdo escolar.
Assim, em certa medida, esse processo sistematico pode ser considerado como um me-
tamodelo de evasdo escolar. Para tal, é definida uma sequéncia de etapas, com o finali-
dade de modelar um fluxo de informacdo desde a definicdo do problema até a geracdo
de informacao util a gestores e professores. As etapas sdo compostas por: "Entender o
Problema", "Entender os Dados", "Engenharia de Atributos"(mais conhecido por Feature
Engineering em inglés), "Selecdo de Atributos"(mais conhecido por Feature Selection em
inglés), "Balanceamento de Dados", "Modelos", "Avalia¢do"e "Interpretacao”. Como ob-
jetivos secundadrios, as etapas serdo norteadas para buscar a obtencdo de modelos simples
(Shavlik et al. 1990), de facil compreensdo ao humano e €nfase em identificar o aluno que
potencialmente possa evadir a identificacdo do aluno persistente.

A partir da defini¢do do processo sistemdtico, também temos como objetivo verificar
a hipdtese: "o modelo baseado em dados de evasdo escolar gerado tem um desempenho
melhor frente a suposi¢do que o aluno ird evadir caso: (I) seu desempenho médio e (II)
sua frequéncia média estejam inferiores ao desempenho minimo estabelecido pela orga-
nizagdo didatica".

1.3 Contribuicao da tese

A principal contribui¢do conceitual desta tese € a proposi¢do de um processo sistema-
tico para obten¢do de modelos baseados em dados para evasdo escolar. Em decorréncia
disto, tem-se as seguintes contribuicdes na drea de modelagem baseada em dados edu-
cacionais: avaliacdo de técnicas e algoritmos empregados em cada fase da descoberta
do conhecimento; caracterizacdo do fendmeno de evasiao escolar como um problema de
classificagdo de dados com classes desbalanceadas; e avaliagdo de ferramentas e métri-
cas de desempenho a fim de se obter modelos robustos e de fécil interpretacdo (Barros,
Souza Neto, Silva & Guedes 2019). Para isso, sdo investigadas técnicas e algoritmos de
pré-processamento de dados, andlise estatistica (Barros 2019), aprendizagem de maquinas
e visualizacao cientifica de dados (Barros 2017, Barros 2018).
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O processo sistematico proposto aqui serd validado sobre dados educacionais, soci-
oecondmicos e demograficos de alunos de cursos integrados do Instituto Federal do Rio
Grande do Norte (IFRN). Essa base de dados foi escolhida para andlise por sua qualidade
de informagdo e por ser representativa no critério da diversidade da caracterizagdo social
de alunos por todo estado. E importante enfatizar que a construcio desta base, a partir dos
dados extraidos do sistema académico do IFRN, também ¢ fruto deste trabalho e podera
ser utilizada por outros estudos.

Por fim, defendemos que as contribui¢cdes descritas nesta tese podem servir como
suporte para instituicdes de educagdo, orgaos de controle educacional, como o Ministério
da Educacdo (MEC), secretarias e conselhos educacionais para a tomada de decisdo a
cerca do relevante problema da evasdo escolar.

1.4 Organizacao da tese

Neste primeiro capitulo, foi apresentada uma introdugdo da tese, descrevendo o con-
texto, as motivagdes, os objetivos e as contribui¢des do trabalho. O restante do documento
€ dividido por mais cinco capitulos:

* No capitulo 2, a drea de Ciéncias de Dados € apresentada e as técnicas e modelos
utilizados em cada uma das fases do Processo proposto sdo descritos;

* No capitulo 3, € realizada uma revisao sistemadtica da literatura, a fim de posicionar
este trabalho no estado da arte de modelos de predi¢do de evasdo escolar baseada
em dados;

* No capitulo 4, o processo proposto para andlise sistemdtica de dados educacionais
¢ apresentado, indicando-se suas fases, técnicas e algoritmos a serem empregados;

* No capitulo 5, € feita a apresentacdo das configuracdes experimentais para propo-
sito de validacdo da proposta. Nesse intuito, o estudo de caso, a base de dados
utilizada para validag@o do processo proposto, o ambiente de desenvolvimento e os
resultados obtidos em cada etapa do processo proposto sdo apresentados.

* No capitulo 6, sdo expostas as conclusdes e os trabalhos que serdo desenvolvidos
posteriormente.

1.5 Trabalhos publicados

O primeiro trabalho publicado desta tese foi a partir da criacdo e analise explorato-
ria de dados sobre a base de dados brutos extraidos do sistema de gestdo académica do
IFRN. No trabalho (Barros et al. 2017), foi apresentado o potencial do uso de técnicas de
visualizacao de dados para detectar padrdes que ndo seriam possiveis analisando apenas
métricas estatisticas mais tradicionais como médias, variancias e graficos como o boxplot.
Por exemplo, o uso do gréfico violino permitiu a detec¢do de padrdo bimodal corrobora-
dos pelo grafico Q-Q, o que ndo seria possivel se fosse utilizado apenas o boxplot. Uma
vez que foi detectado o aparecimento de mais de um grupo nos dados, a técnica de k-
means se mostrou eficaz em separar esses grupos, o que foi corroborado pela técnica de
andlise de correspondéncia
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A partir das primeiras descobertas de conhecimento do trabalho anterior, percebeu-
se a predominancia de dados categdricos na base, principalmente aqueles de natureza
socioecondmica e demografica. Nos trabalhos (Barros et al. 2018) e (Barros, Silva &
Guedes 2019), ha a proposicao de uma sistematizagdo para identificagdo do perfil do aluno
evadido a partir da técnica andlise de correspondéncia, devido a natureza categdrica de boa
parte dos dados sobre os estudantes. Logo, a determinacao do grau de independéncia entre
varidveis via uso de técnica de andlise de correspondéncia se mostrou mais adequada do
que a tradicional andlise de correlagdo de Pearson.

Por fim, apés o vasto entendimento dos dados proporcionados pelos trabalhos anteri-
ores, verificamos que a evasdo escolar deveria ser abordada como um problema de classes
desbalanceadas. Assim, iniciou-se o processo de pré-processamento dos dados, aplica-
cdo de modelos de aprendizagem e avaliagdo desses modelos. Essas atividades foram
publicadas em (Barros, Souza Neto, Silva & Guedes 2019), em que concluimos que as
métricas de precisdo, Recall e F1 ndo conseguiram detectar a grande quantidade de erros
da classe minoritdria (o aluno evadido) quando os dados estavam desequilibrados. No
entanto, verificamos que as métricas G-mean e UAR foram capazes de capturar o erro de
classe minoritdria, mostrando que essas sdo mais indicadas para avaliacdo de problemas
com classes desbalanceadas. Concluimos também que o uso da técnica de balanceamento
de dados, antes do treinamento do modelo preditivo, promove uma melhora significativa
nos resultados quando mensurados pelas métricas G-mean e UAR.



Capitulo 2

Fundamentacao teodrica - Ciéncia de
Dados

Nesse capitulo, serdo apresentados os conceitos de Ciéncia de Dados aplicados na
area de Educacio, além dos algoritmos e técnicas que servirdo de base para o processo
sistemdtico para geracdo de modelos preditivos de evasdo escolar.

Se a Ciéncia é uma atitude cética em relacdo aos fatos, criando modelos que ten-
tam explicar a realidade ou testando hip6teses com uma metodologia rigida para outras
pessoas que tentam reproduzir e falsificar (Popper 2004), a Ciéncia de Dados é definida
como uma metodologia pela qual modelos e hipéteses podem ser inferidos a partir de
dados (Igual & Segui 2017). A Ciéncia € um ciclo de conjecturas e refutacdes, em que
se aumenta a confianga em uma hipétese a medida que as provas se acumulam (Pinker &
Motta 2018). Portanto, realizar a Ciéncia de Dados significa produzir conjecturas e refu-
tacdes a partir dos dados, a fim de serem utilizadas como base para tomada de decisdes.
Logo, a representacdo de ambientes complexos a partir de dados abre a possibilidade de
aplicar uma ampla gama do conhecimento cientifico que temos com o intuito de inferir
modelos a partir deles (Igual & Segui 2017).

Em geral, a Ciéncia de Dados adota quatro estratégias diferentes para exploragcdo e
andlise dos resultados:

* Examinando a realidade: Os dados podem ser coletados por métodos passivos ou
ativos. Neste tltimo caso, os dados representam a resposta do mundo as nossas
acOes. A andlise dessas respostas pode ser extremamente valiosas quando se trata
de tomar decisdes sobre nossas agdes. Um dos melhores exemplos dessa estratégia
€ o uso de teste A / B para desenvolvimento da Web: qual € o melhor tamanho e cor
do botao? A melhor resposta sé pode ser encontrada examinando o mundo.

* Descobertas de padroes: Os problemas com dados podem ser analisados automa-
ticamente para descobrir padrdes e agrupamentos naturais. A partir do uso de al-
goritmos implementados em computadores, essa atividade se tornou extremamente
eficaz e eficiente, principalmente quando comparada com a produtividade humana
nesse tipo de andlise. Um exemplo de aplicacio no contexto educacional € a criagao
de perfis de alunos a partir de seus desempenhos em determinadas disciplinas.

* Predicao de eventos futuros: Desde os primdrdios da estatistica, uma das questdes
cientificas mais importantes tem sido como construir modelos robustos a partir de
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dados que sejam capazes de prever novos eventos. Naturalmente, ndo € possivel
prever o futuro em qualquer ambiente e sempre haverd eventos imprevisiveis. Um
exemplo de aplicacio é o uso de modelos preditivos no contexto educacional para
previsdo de evasao e de desempenho do aluno.

* Entendendo as pessoas e o mundo: Este é um objetivo que, no momento, esta
além do escopo da maioria das empresas e pessoas. Porém, grandes instituicoes e
governos estao investindo quantias consideraveis de recursos financeiros e humanos
em dreas de pesquisa associadas a resolu¢ao desse problema, como compreensao da
linguagem natural, visdo computacional, psicologia e neurociéncia. A compreensao
cientifica dessas dreas € importante para a Ciéncia de Dados porque, no final, para
tomar decisOes ideais, é necessdrio conhecer os processos reais que orientam as
decisdes e o comportamento das pessoas. Um exemplo de aplicacdo é entender
quais atributos podem levar um aluno a depressao ou diminuir sua motiva¢ao nos
estudos.

Como ja descrito no capitulo de introdugdo, nesta tese propomos um processo Sis-
temadtico para criagdo de modelos de predi¢do de evasdo escolar baseados em dados, ao
invés de se propor um modelo de propdsito geral. Nossa decisdo se deve ao fato que o
problema citado € um fendmeno contextualizado e complexo mesmo dentro de uma ins-
tituicdo de educacdo, quica entre instituicdes. Alguns fatores que corroboram com nossa
decisdo sdo: (a) os valores dos atributos (varidveis independentes do modelo) podem estar
em diferentes faixas de valores nas diferentes bases de dados educacionais, dificultando
a padronizacdo e comparacao entre essas bases; (b) a carga de trabalho entre os cursos
sao diferentes, logo os modelos preditivos precisam levar em consideracdo a dificuldade
dos cursos para serem concluidos com €xito; (¢) modalidade do curso, uma vez que os
cursos totalmente online t€m todas as atividades dos alunos registradas via infraestrutura
computacional e em rede, diferentes dos cursos hibridos e presenciais (Monlla Olivé
et al. 2019). Esses fatos confirmam a maxima No Silver Bullet, em que nao hd modelo
perfeito para qualquer tipo de dados (Wolpert 2002).

Uma das possiveis aplicagdes para esse processo sistematico proposto nesta tese seria
a concepcao de um tipo "Sistema de Aviso Prévio"(em inglés, Early Warning System -
EWS), que se caracteriza por ser um sistema projetado para a preven¢do de um problema
antes que ele se torne um perigo real. No contexto educacional, um EWS académico
consiste em um conjunto de procedimentos e instrumentos para a deteccao precoce de
estudantes em risco de baixo desempenho ou evasio, além de intervencdes apropriadas
para manté-los na institui¢do de educacdo (Romero & Ventura 2019a).

Assim, para embasar a nossa proposta, nas proximas secdes serdo apresentados as
técnicas e os algoritmos utilizados nas diversas etapas do processo sistematico proposto
nesta tese. As se¢des serdo dividas em: (I) Andlise exploratdria de dados, que engloba um
conjunto de técnicas para visualizacdo de dados e extrair informagdes estatisticas iniciais
das distribuicdes das varidveis, para auxiliar na toma de decisdo nas proximas etapas; (II)
Pré-processamento, o qual, a partir da compreensao inicial dos dados da etapa anterior,
permite saber quais técnicas podem ser utilizadas para manipular diferentes tipos de da-
dos e gerar uma nova base mais adequada para os algoritmos de aprendizagem na proxima
etapa; (III) Modelos baseados em aprendizagem de mdquina,o qual, a partir da base de
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dados produzida pela etapa anterior, nos revela quais as vantagens e desvantagens dos di-
versos algoritmos de aprendizagem para gerar um modelo de predicao; (IV) Avaliacao de
modelos de aprendizagem supervisionada, que nos informa as métricas mais interessantes
para avaliar os modelos gerados; e (V) e Interpretacdo de modelos, que apresenta técnicas
para auxiliar no entendimento pelos humanos dos modelos gerados.

2.1 Analise exploratoria de dados

A andlise exploratéria de dados (em inglés, Exploratory Data Analysis - EDA) é uma
maneira de fazer avaliagdes iniciais sobre a distribui¢ao populacional das varidveis usando
os dados das amostras observadas. Um dos principais objetivos da EDA € visualizar e
resumir a informagdes estatisticas, permitindo-nos fazer suposi¢des iniciais sobre a dis-
tribuicdo da populagdo (Igual & Segui 2017), além de maximizar a percep¢dao de um
conjunto de dados, descobrir estruturas subjacentes, extrair varidveis importantes, testar
premissas, detectar outliers e anomalias (NIST/U.S.A 2013).

Para alcancar esses objetivos, algumas analises comuns sobre os dados sdo:

Dimensionalidade da base;

Dados ausentes;

Proporcao entre as classes (Balanceamento);

Correlacao (numéricos) e dependéncia (categoricos) entre atributos;
Tipo dos atributos;

Visualizacao das distribui¢ao dos dados;

Estatistica descritiva (média, mediana, minimo, maximo, percentil);
Visualizacdo dos dados em baixa dimensdo (PCA, t-SNE);
Visualizagdo das relagdo entre atributos.

D A o M

2.2 Visualizacao cientifica de dados

Técnicas avancadas de visualizagao cientifica de dados deixaram de ser apenas asses-
sOrias para se tornarem essenciais na interpretacao dos resultados, uma vez que a andlise
destes dependem fortemente de como os dados sao apresentados (McCandless 2014). Em
muitos casos, o emprego de técnicas de visualizagdo de dados adequadas possibilita in-
feréncias complexas por parte dos usudrios, mesmo utilizando-se apenas técnicas bdsicas
de estatistica. E importante ressaltar que técnicas de visualiza¢io ndo sio substitutas ou
concorrentes das técnicas estatisticas e de aprendizagem de maquina (Se¢éo[2.4)), mas sim
aliadas que visam potencializar as andlises sobre os dados.

A seguir, serdo descritas algumas ferramentas utilizadas para visualizagc@o de estatis-
ticas sobre os dados.

2.2.1 Grafico violino

O gréfico tipo violino é a combinacdo do grifico boxplot e a linha de densidade no
mesmo diagrama (Hintze & Nelson 1998). O gréfico boxplot permite capturar caracte-
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risticas importantes dos dados em sua visualizacdo, como a média, o espalhamento, a
assimetria e os outliers. Essas caracteristicas sao identificadas a partir da indicagdo no
gréfico do limite inferior, primeiro quartil, mediana, terceiro quartil, limite superior.

Entretanto, quando se trata de distribui¢des multimodais, o grifico boxplot ndo con-
segue representar adequadamente a natureza do dado, uma vez que oculta a sua forma da
distribui¢do, como pode ser observado na Figura [2.1] que representa os mesmos dados.
A linha de densidade complementa as informacgdes fornecidas pelo boxplot a partir da
visualizagdo grafica da forma da distribuicao dos dados. Para isso, ela é colocada sime-
tricamente para esquerda e direita sobre o grafico boxplot, dando origem ao gréfico tipo
violino.

Figura 2.1: Comparagdo entre grafico boxplot e violino.

(a) Exemplo de Grafico Boxplot.
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(b) Exemplo de Gréfico Tipo Violino.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Os graficos de violinos também podem ser utilizados para capturar a relagdo entre
atributos, como visto na Figura[2.2] em que cada lado representa a distribui¢do de uma
das variaveis.
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Figura 2.2: Exemplo de grafico tipo violino para relacdo entre atributos.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

2.2.2 Griafico Q-Q

Se x e y s@o varidveis distribuidas de forma idéntica, entdo o grifico de x-quartis
versus y-quartis serd uma linha reta com inclinagdo de 45 graus, apontada para a ori-
gem. Uma propriedade elementar dos graficos de Q-Q € que se y for uma fun¢do linear
de x, entdo o grafico Q-Q correspondente ainda serd linear, mas com possivel mudanca
de localizagdo e inclinag¢do. Essa propriedade de invariancia linear transforma o uso do
grifico Q-Q em uma abordagem valiosa, ja que a linearidade € uma configuracdo geo-
métrica a qual os seres humanos sao capazes de perceber com mais facilidade (WILK &
GNANADESIKAN 1968).

Para o caso em que as distribuicdes das varidveis tém caudas longas, o grifico Q-Q
tende a enfatizar a estrutura comparativa nas caudas, ndo dando tanta importincias as
distin¢des na parte central do grafico, local onde as densidades sdo altas. A razdo para
isso é que o quartil € uma funcdo de mudanga rdpida de probabilidade p quando a sua
densidade € esparsa (nas caudas). Por outro lado, o quartil € uma fun¢ao de mudanca
lenta de probabilidade p quando a sua densidade € alta (no meio).

O grafico Q-Q fornece um indicador muito sensivel de discrepancias entre duas distri-
bui¢des e permite uma base util para examinar a adequacio de hipéteses compostas, em
que os parametros ndo sao especificados.

Como o grafico Q-Q permite comparagdo entre as distribuicdes de dois conjuntos de
dados observados, ele também € muito utilizado para comparagdes entre uma distribui¢ao
observada e a sua distribuicao tedrica (hipdtese).

Uma caracteristica interessante dos graficos Q-Q é a verificacao se uma distribuicao
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de dados segue uma distribuicdo normal e, em caso negativo, o possivel motivo de sua
discrepancia. Quando o desvio da normalidade € provocado pelo desvio de assimetria, €
observado arcos no grafico Q-Q. Ja quando o desvio é devido a mistura de distribui¢des,
surgem fugas nos extremos do grafico. Na Figura[2.3] é mostrado um exemplo de grafico
Q-Q que exibe a discrepancia entre duas distribui¢des. Nesse grafico Q-Q, pode-se obser-
var que quanto mais distante de uma reta (em vermelho), maior € a discrepancia entre as
duas distribuicdes analisadas (em azul).

Figura 2.3: Gréfico Q-Q com fugas no extremo e arco.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

2.2.3 Graficos de analise de correspondéncia

A anélise de correspondéncia (AC) € uma técnica exploratéria em dados multivaria-
dos, frequentemente utilizada para reducdo de dimensionalidade e mapeamento percep-
tual em base composta por atributos categoricos (HAIR et al. 2009). O objetivo € escla-
recer a relacdo entre os valores de duas varidveis categdricas dispostas em uma tabela de
contingéncia a fim de descobrir uma explicacdo de baixa dimensdo para possiveis des-
vios da independéncia dessas varidveis (Izenman 2008). A anélise de correspondéncia se
destaca pela constru¢cdo do mapa perceptual a partir da associagdo de objetos descritos
pelos atributos selecionados. Um exemplo de mapa perceptual é mostrado na Figura[2.4]
Sua aplicagdo principal € exibir a correspondéncia entre categorias em escalas nominais
e permitir representar duas varidveis categéricas em um mesmo diagrama. E importante
destacar que essa técnica também pode ser utilizada em varidveis com valores continuos,
desde que sejam delimitados os limites, os valores das varidveis discretizadas e transfor-
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mados em valores do tipo bindrio (cada valor possivel da varidvel se torna uma coluna
com valores O ou 1).

Figura 2.4: Exemplo de mapa perceptual.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Para o cédlculo da andlise de correspondéncia, € inicialmente criada a tabela de con-
tingéncia entre duas varidveis de escala nominal. A tabela de contingéncia representa a
frequéncia de ocorréncia conjunta entre os valores nominais de cada uma das duas varid-
veis. Ap0s a criacdo da tabela de contingéncia, € realizado o calculo do teste estatistico do
qui-quadrado, a fim de padronizar os valores e gerar um indice de associag¢do ou simila-
ridade utilizado para criacdo do diagrama (mapa perceptual). O procedimento do célculo
do teste do qui-quadrado € descrito a seguir (HAIR et al. 2009):

1. Valor esperado - Esse valor representa o valor esperado para uma célula da tabela
de contingéncia. O cdlculo € feito a partir da probabilidade conjunta da combinacao
da coluna com a linha dessa tabela, através da probabilidade marginal para a coluna
(total da coluna / total geral) vezes a probabilidade marginal para a linha (total da
linha / total geral). Esse célculo é descrito na equagao a seguir:

TotalColuna * Total Linha
TotalGeral

FrequenciaEsperada = (2.1)

2. Diferenca entre as frequéncias esperadas e reais - Esse valor representa o quio
distante o valor real estd da frequéncia esperada naquela célula da tabela de con-
tingéncia. A diferenga € calculada a partir do passo anterior e os valores reais
observados na tabela de contingéncia, sendo obtida via a equacdo a seguir:

Diferenca = FrequenciaEsperada — FrequenciaObservada (2.2)

3. Valor do teste qui-quadrado - Esse valor é relacionado a intensidade de associacao
entre os valores nominais das varidveis. O cdlculo é realizado a partir da razdo entre
a diferenca ao quadrado calculada no passo anterior e a frequéncia esperada, que é
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calculada no primeiro passo e descrita pela equacdo a seguir:

Di 2
Qui — quadrado = lfe'renca (2.3)
FrequenciaEsperada

4. Sinal da medida de similaridade: O valor definido no teste qui-quadrado deve re-
tomar a dire¢do removida ao elevar a diferenca ao quadrado no passo 3. Para tornar
a medida mais intuitiva, o sinal inverso ao gerado deve ser atribuido no célculo de
diferenca no passo 2. Portanto, caso o sinal tenha valor negativo, ele representa
a repulsdo entre os valores nominais de cada atributo. Por outro lado, caso o sinal
seja positivo, o valor representa a forca de atracao entre os valores nominais de cada
atributo.

Nas Figuras 2.4] e [2.5] sdo apresentados os valores gerados apds o célculo descrito
acima entre dois atributos categéricos com valores nominais.

Figura 2.5: Exemplo de mapa de calor com os valores do teste do qui-quadrado.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

2.2.4 Matriz de correlacao

A matriz de correlacdo (Ting 2017) € uma das técnicas mais utilizadas para visuali-
zacdo de correlacdes entre dados numéricos multivaridveis, pois permite identificar visu-
almente varidveis que se relacionam entre si. Essa matriz corresponde a normalizacdo da
Matriz de Covaridncia. E importante destacar que a determinacdo do grau de correlacio
entre duas varidveis depende da métrica adotada, sendo as mais utilizadas:
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* Correlacao de Pearson - Infere a relacdo linear entre as varidveis.

+ Correlacio de Kendall - E um teste estatistico ndo-paramétrico que infere a de-
pendéncia entre as variaveis.

* Correlacao de Spearman - Corresponde a um teste estatistico ndo-paramétrico
que infere a associacao entre as varidveis.

Os valores dos coeficientes gerados pelas métricas de correlagdes variam entre -1 e 1.
O valor de +/- 1 indica a perfeita associacdo entre duas variaveis, sendo o + uma relagao
positiva e 0 — uma relacao negativa. J4 o valor O representa uma completa dissociacao
entre as duas varidveis. Na Figura[2.6] € apresentado um exemplo de matriz de correlagéo.

Figura 2.6: Exemplo de matriz de correlacdo entre atributos numéricos.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

2.2.5 T-SNE: T-Distributed Stochastic Neighborhood Embedding

T-SNE € uma técnica comumente utilizada para reduc¢do de dimensionalidade de da-
dos, principalmente para visualiza¢do de mapas bidimensionais (van der Maaten & Hinton
2008). A sua abordagem € ndo-linear e se adapta aos dados, executando diferentes trans-
formacdes em diferentes regides e preservando as estruturas locais dos dados enquanto
converte dimensdes mais altas para dimensdes mais baixas. Desse modo, dados que estao
proximos na alta dimensao também estardo proximos em baixa dimensao.

Além da quantidade de dimensdes que deve ser definida na reducdo da dimensionali-
dade, outro importante parametro nessa abordagem € o parametro de perplexidade. Esse
parametro indica o equilibrio entre os aspectos locais e globais dos dados, além da quan-
tidade de vizinhos préximos de cada ponto. E indicado que vdrios valores sejam testados,
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sendo que os mais utilizados sao valores entre 5 a 50 (Wattenberg et al. 2016). Na Figura
2.7 é apresentado o exemplo dos dados reduzidos para duas dimensdes com diversos
valores do parametro de perplexidade.

Figura 2.7: Exemplo de T-SNE com diferentes perplexidades.
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Fonte: Adaptada de Wattenberg et al. (2016).

Na Tabela 2.1} comparamos os gréficos apresentados e a sugestdo de como podem ser

utilizados.
Tabela 2.1: Comparacao entre técnicas de visualiza¢do de graficos.
Nome Descricao
Violino Combinagdo do boxplot e linha de densidade. Interessante para visuali-
zacdo de distribui¢cdes multimodais e para comparar a distribui¢c@o entre
atributos
Q-Q Comparagao de quartis entre duas distribui¢cdes. Interessante para veri-

ficar, de forma visual, normalidade, assimetria e se ha mistura de distri-
buigdes

Andlise de Cor-
respondéncia

Os valores do teste Chi-Quadrado podem ser visualizados por diversas
forma, como mapa de calor ou mapa perceptual. Interessante para rea-
lizar andlise de independéncia entre atributos categdricos.

Matriz de Corre-
lagcdo

Matriz quadrada em que apresenta, de forma visual, a magnitude de
uma correlacao entre atributos par-a-par. Interessante para ser utilizado
entre atributos numéricos.

T-SNE

Técnica para visualizar dados de forma bidimensional. Permite explorar
agrupamentos nos dados de forma visual pelo humano. Também pode
ser utilizado para redu¢do de dimensionalidade.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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2.3 Pré-processamento dos dados

De posse da compreensdo inicial levantada pela andlise exploratdria dos dados, € ne-
cessario realizar um conjunto de atividades para criacdo de uma base de dados mais ade-
quada a ser utilizada pelos algoritmos de aprendizagem de maquina. A esse conjunto de
atividades, chamamos de pré-processamento. As principais atividades nesse passo sdo a
engenharia de atributos (composta por criacdo de novos atributos, preenchimento de da-
dos ausentes, transformac¢do dos dados), selecdo de atributos e balanceamento dos dados.
Nas secoes a seguir, serdo apresentados os principais algoritmos para cada uma dessas
atividades.

2.3.1 Engenharia de atributos

A engenharia de atributos, feature engeneering em inglés (Domingos 2012), corres-
ponde a um conjunto de técnicas com correspondentes algoritmos que visa tornar as in-
formagdes contida nos dados de forma latente mais explicitas possiveis. Dentre essas
técnicas, podemos citar:

* Criacao de novos atributos;

¢ Preenchimento de dados ausentes; e

* Transformacdes de dados (discretizagc@o de dados continuos e conversdo em valores
bindrios dos dados categdricos).

Para criacdo de novos atributos, o auxilio do especialista da drea do problema a ser re-
solvido é fundamental para subsidiar a compreensao dos dados e validar a escolha dos atri-
butos a serem criados. Nessa atividade, a criatividade € uma habilidade poderosa para o
cientista de dados. Portanto, técnicas baseadas no Design Thinking (Filatro 2019) podem
ser bem aplicadas para uma melhor sistematizacdo do processo de criacdo de atributos.
Além do esforgo criativo de novos atributos, algumas ferramentas emergentes prometem
facilitar a criacdo automadtica de novos atributos a partir dos dados existentes (Kanter &
Veeramachaneni 2015).

Preenchimento de dados ausentes

O problema de dados ausentes (faltantes) é algo comum em diversos contextos de
sistemas baseados em dados. Por exemplo, nas dreas de educacdo e psicologia, hd uma
taxa de falta de dados entre 15% a 20% (Enders 2003). Quando esse problema ocorre,
trés grandes consequéncias surgem: as instancias com falta de valores sdo sistematica-
mente diferentes das unidades com dados completos, consequentemente andlises ingé-
nuas que ignorar essas diferencas podem ser tendenciosas; a existéncia de dados ausentes
geralmente implica em perda significativa de informacdes, logo as estimativas podem ser
menos eficientes do que o planejado inicialmente; e métodos estatisticos padrdes sao pro-
jetados para conjuntos de dados completos (Little & Schenker 1995).

Uma das solugdes para o problema de dados ausente nas bases de dados é o seu pre-
enchimento. Técnicas que utilizam dessa abordagem sdo conhecidas como técnicas de
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imputacdo de dado (data imputation, em inglés). Ao utilizar essa abordagem, é impor-
tante que os dados gerados mantenham a distribuicao estatistica original, para ndo com-
prometer o desempenho dos resultados. Além disto, esse preenchimento ndo € simples,
pois pode haver a valorizacdo de vieses, preconceitos e ruidos que ndo sdo condizentes
com a realidade, principalmente se houver poucas instancias na base de dados (Kahneman
& de Arantes Leite 2012, Raschka 2018). Por exemplo, utilizar a média para preencher
a renda familiar nos campos faltantes de uma base de dados pode tornar os dados mais
enviesados para uma renda menor do que o real uma vez que, em geral, hd um quanti-
tativo maior de familias que recebem de um a dois saldrios minimos, puxando a média
para baixo. Continuando o exemplo anterior, outra estratégia mais sofisticada € utilizar
de conhecimentos sobre o contexto, como por exemplo o fato de que pessoas com maior
escolaridade tendem a ter maior renda (Salvato et al. 2010). Nesse caso, € interessante
utilizar a média de acordo com a escolaridade para a imputacdo de dados faltantes.

Outra forma de trabalhar com os dados ausentes € a remocdo do atributo quando hd
um quantitativo muito alto de dados faltante, a ponto de comprometer a qualidade desse
atributo. Nao hd uma porcentagem definida de dados ausentes para exclusdo do atributo,
inclusive hd pesquisas que argumentam para ndo utilizar essa porcentagem como guia
(Madley-Dowd et al. 2019). Entretanto, essa decisdo geralmente € feita a partir do con-
texto, da experiéncia do cientista de dados e dos testes empiricos.

Na Figura [2.8] diversas técnicas de como tratar os dados ausentes em base de dados
segundo (Swalin 2018) sdo sistematizadas.

Figura 2.8: Sistematizagdo para tratar dados ausentes em bases de dados.

.

Fonte: Adaptada de Swalin (2018).
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Transformacao dos dados

Quando formulamos modelos baseados em dados, geralmente assumimos algumas
premissas, como linearidade, auséncia de ruido, auséncia de colinearidade, atributos com
distribui¢do normal e atributos em escalas com ordem de grandezas similares. Entretanto,
em sistemas reais, os dados disponiveis geralmente ndo estdo nessas condicdes. Portanto,
s30 necessdrias algumas transformagdes para que os dados estejam mais adequados para
a geragdo de bons modelos.

Além de transformagdes para tornar os dados mais adequados aos modelos, hé outras
modificacOes referentes a experiéncia do cientista de dados e do contexto. Por exemplo,
no dominio educacional, o humor do professor pode influenciar nas notas dos alunos
(Brackett et al. 2013). Logo, para tentar minimizar esse problema, em vez de utilizar
o valor da nota com duas casas decimais, podem ser utilizado valores discretos como
os conceitos ou o valor inteiro de 1 a 10. Outro exemplo de discretizacdo se aplica aos
valores de renda. Para o contexto educacional do IFRN, por exemplo, sabe-se que a
grande maioria dos alunos possui renda familiar de um a dois saldrios minimos e uma
quantidade minoritdria de alunos possui renda familiar superior a dez saldrios minimos.
Logo, podem ser criado valores discretos de 1 a 9 saldrios minimos e todos acima de 9
serdo inclusos no grupo com renda familiar acima de 10 saldrios minimos, como visto na

Figura[2.9

Figura 2.9: Exemplo de discretizacdo de dados. No lado esquerdo, valores de renda bruta
de 0 a 1 milhdo. No lado direito, os valores discretizados em até 10 salarios minimos.

o 200000 400000 600000 800000 1000000 0 2 4 & B
renda_bruta_familiar qnt_salarios

Fonte: Elaborada pelo autor.

Outra importante transformagdo sobre os dados diz respeito aos do tipo categdrico.
A maioria dos modelos de aprendizagem trabalha com valores numéricos. Logo, é ne-
cessario o emprego de técnicas que transformem os dados do formato categérico para o
formato numérico, mas mantendo caracteristicas importantes, como a falta de ordem en-
tre os valores categéricos nominais. Como exemplo, podemos citar o fato que as cores
ndo possuem relacdo de maior ou menor entre elas. Para isso, umas das técnicas mais

10
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utilizadas € a transformacao de dados categdricos para dados do tipo bindrio. Essa técnica
de codificagdo cria um atributo ficticio para cada valor distinto que o valor categdrico
pode assumir. Depois que os valores ficticios sdo criados, um valor booleano (0 ou 1) é
preenchido para indicar se o valor € verdadeiro ou falso para uma dada instancia do atri-
buto. Como consequéncia, uma matriz ampla e esparsa € obtida, cujos elementos podem
assumir valores O ou 1.

Na Figura[2.10] é apresentado um exemplo de transformagio de uma varidvel categé-
rica nominal originalmente com 4 valores.

Figura 2.10: Exemplo de dado na forma bindria do atributo conceito.

conceito_S conceito_| conceito_R conceito_QO

0 0 0 0 0

1 0 0 1 0

10 0 0 0 0
1000 1 0 0 0
1001 0 0 1 0

Fonte: Elaborada pelo autor.

2.3.2 Selecao de atributos

Como visto na se¢do anterior, a criacdo de novos atributos é uma das etapas mais
importantes para extrair informacdes latentes dos dados. Entretanto, o aumento da di-
mensionalidade e o esparsamento da base de dados sdo o efeito colateral dessa etapa,
principalmente quando ela contém um grande quantitativo de atributos categoricos, po-
dendo ocasionar o problema conhecido como "Maldi¢do da Dimensionalidade"(Verleysen
& Francois 2005). Diante disso, técnicas para reducdo de dimensionalidade dos dados
podem evitar esse problema e gerar modelos de aprendizagem mais simples de serem
entendidos pelos humanos. Além disso, a redu¢cdo do nimero de atributos pode levar a
varios beneficios (Ippolito 2019), como:

* Melhorias de precisdo;

* Reducgdo de risco de overfitting;

* Aceleracdo no treinamento;

* Visualizag¢do de dados aprimorada e

* Aumento da interpretacao do modelo.

Ha diferentes formas de se categorizar os algoritmos de selecdo de atributos, sendo a
por perspectiva uma das mais utilizadas, em que s@o criados trés grupos de algoritmos:
por filtro (em inglés, Filter Method), por empacotamento (em inglés, Wrapper Method) e
embutido (em ingl€s, Embedded Method) (Li et al. 2017).
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O método por filtro encontra o conjunto de atributos mais relevantes de acordo com
alguma métrica independente do modelo, mas relacionada com o tipo (numérico ou ca-
tegdrico) de variavel dependente e independente (Brownle 2019), como sistematizado na
Figura[2.11] Para um problema de classificagdo bindria, destacamos os testes estatisticos
ANOVA e o Chi-Quadrado (descrito na Se¢do [2.2.3)). O primeiro é recomendado quando
as varidveis independentes sdo numéricas, ja o segundo quando essas varidveis sdo cate-
goricas. O ANOVA ¢ um teste estatistico usado para verificar as médias de dois ou mais
grupos que sao significativamente diferentes uns dos outros. Para a selecao de atributos,
realiza-se o teste estatistico F, que assume como hipétese nula (HO) para cada atributo nu-
mérico independente que o mesmo tem variancia igual ao da classe (varidvel dependente).
Caso a hipétese nula seja rejeitada, significa que o atributo tem impacto sobre a classe;
logo, o atributo € selecionado.

Esses algoritmos sdo os mais eficientes computacionalmente, mas ndo garantem o
conjunto 6timo para um dado modelo. Outra aplicacdo para os métodos por filtros sdo
remover atributos que ocasionam problemas aos modelos. Por exemplo, a multicoli-
nearidade € um caso de regressdo multipla em que os atributos sdo altamente correla-
cionados. A partir do uso de técnicas como a varidncia do fator de influéncia (VIF)
(Paul 2008), pode-se detectar a presenca de multicolinearidade, levando a sua devida
remocao (Katrutsa & Strijov 2017).

Figura 2.11: Métricas estatisticas para selecdo de atributos pelo método filtro
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Fonte: Adaptado de Brownle (2019)

Os métodos de Wrapper Method encontram o conjunto de atributos mais relevan-
tes a partir do critério de avaliagdo do modelo. Nele, podem ser realizadas a remog¢ao
(Backward) ou inclusdo (Forward) do atributo de acordo com a avaliacdo do seu impacto
sobre a métrica de avaliacdo do modelo. Um dos algoritmos mais conhecidos desse tipo
de método de selecdo de atributos é o Recursive Feature Elimination and Cross-Validated
Selection (RFEC) (Guyon et al. 2002), que seleciona os melhores atributos a partir da
eliminacao recursiva deles, para uma dada métrica de avaliacdo. Mais especificamente,
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a cada iteracdo do algoritmo, é eliminado um atributo e verificado se ha diminui¢do do
desempenho do modelo preditivo (Figura 2.12)). Se o desempenho do modelo diminuir
significa que o atributo era importante, entdo ele retorna ao conjunto de dados; caso con-
trério, o atributo é excluido do conjunto de dados. Esse algoritmo necessita definir, a
priori, qual o modelo baseado em dados que serd utilizado para avaliagdo.

Figura 2.12: Exemplo do RFEC
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Fonte: Elaborada pelo autor

Por fim, os métodos do tipo Embedded Method selecionam os atributos a partir de um
modelo de forma similar aos Wrapper, porém mais eficiente, pois nao precisa avaliar os
atributos iterativamente como, por exemplo, no RFEC. A técnica mais conhecida desse
tipo de método de sele¢do de atributos € a baseada em modelos de regularizagcdo (LASSO),
que trata a selecao de atributos como se fosse um problema de otimizacao com restri¢des,
com o objetivo de minimizar os erros de aprendizagem com o modelo menos complexo
possivel.

2.3.3 Técnicas de balanceamento de dados

Um dos problemas que afeta fortemente o desempenho de modelos de classificagdo de
dados € decorrente de classes desbalanceadas. Nesse cendrio, as quantidades de amostras
disponiveis correspondentes a cada classe sao muito desproporcionais entre si. Para o caso
de um modelo de classificacdo bindria, terifamos uma classe majoritdria e outra minorit-
ria. Nesse contexto, pode ocorrer o fendmeno conhecido como "Paradoxo da Acuréciaﬂ
que € uma situacdo em que um alto valor de acurdcia ndo corresponde a um modelo de
alta qualidade (He & Ma 2013, Zhu & Davidson 2007). Por exemplo, se um determinado

! Acurécia corresponde a taxa de acerto do modelo em classificar corretamente os dados
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conjunto de dados incluir 1% dos exemplos de classe minoritaria € 99% dos exemplos
de classe majoritaria, uma abordagem ingé€nua para classificar cada exemplo como classe
majoritaria fornecerd uma acurécia de 99%. No entanto, esse resultado ndo reflete o fato
de que nenhum dos exemplos minoritdrios foi identificado. E essencial destacar que, em
muitas situacoes, esses exemplos minoritdrios sdo mais importantes que a classe majorita-
ria, como os problemas relacionados a doencas graves (cancer, por exemplo) e problemas
educacionais (como evasdo escolar).

Na literatura, ha basicamente duas abordagens convencionais para se resolver o pro-
blema de dados desbalanceados no contexto de classificagdo: (I) aprendizado sensivel a
custos (cost-sensitive, em inglés), que atribui um alto custo a classificacdo incorreta da
classe minoritdria e tenta minimizar o custo total; e (II) a técnica de amostragem, que
consiste em criar um conjunto de dados com uma distribuicdo de classe apropriada (Chen
et al. 2004).

As duas estratégias mais populares de técnicas de amostragem sdo a downsample
(também conhecida como undersample) e a upsample (Chen et al. 2004). Na downsam-
ple, as instancias da classe majoritdria sdo descartadas aleatoriamente até que uma distri-
bui¢do dos dados mais equilibrada seja atingida (Figura [2.13). Considere, por exemplo,
um conjunto de dados com dez instincias da classe minoritaria e 90 instancias da classe
majoritaria. Na estratégia downsample, serd criado um balanceamento entre as distribui-
cdo das duas classes a partir da remocao de 80 instancias da classe majoritaria. Assim,
o conjunto de dados resultante consistird em 20 instancias, com dez instancias da classe
majoritdria (selecionadas aleatoriamente) e dez instancias da classe minoritdria iguais ao
conjunto de dados original.

No caso da estratégia upsample, instancias das classes minoritdrias sdo copiadas e
repetidas no conjunto de dados original até que seja alcancada uma distribuicdo mais
equilibrada entre as classes (Figura[2.13). Nesse caso, se houver duas instincias da classe
minoritaria e 100 instancias da classe majoritaria, as duas instancias da classe minoritaria
serdo copiadas 49 vezes cada. O conjunto de dados resultante consistiria em 200 instan-
cias: a classe majoritaria com 100 instancias e 100 instancias de classe minoritaria (50
copias de cada uma das duas instancias de classe minoritaria).

Figura 2.13: Fluxo para balanceamento de dados a partir da técnica de amostragem.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Embora as estratégias de downsample e upsample produzam bons resultados, ambas
possuem deficiéncias. Por exemplo, na downsample vérias instancias sdo descartadas;
logo, instancias que poderiam produzir uma melhor superficie de decisdo podem ser per-
didas no processo de descarte de amostras. Em relagdo a upsample, copiar as instancias
minoritdrias pode causar overfitting, fazendo com que o desempenho do classificador se
deteriore (He & Ma 2013).

Para evitar o problema de overfitting no uso de estratégia upsample, duas técnicas
podem ser usadas: SMOTE e ADASYN. A técnica SMOTE (Synthetic Minority Over-
sampling Technique, em inglés) é a versdo mais usada e seu algoritmo consiste em copiar
dados usando a estratégia baseada no algoritmo K-Nearest Neighbours (KNN) (He &
Garcia 2009). J4 a ADASYN utiliza o conceito de usar uma distribuicdo ponderada para
diferentes exemplos da classe minoritdria, em que mais dados sintéticos sdo gerados para
os exemplos da classe minoritdria mais dificeis de aprender (Haibo He et al. 2008). Tam-
bém existem abordagens hibridas com excelentes resultados como a Balanced Bagging,
cujo algoritmo inicialmente cria novos subconjuntos a partir de amostras do conjunto
original, com quantidades igualitdrias de instincias entre a classe minoritdria e a classe
majoritdria. Na proxima etapa, para cada um desses subconjuntos, o algoritmo treina
uma arvore de decisdo. Ao final, agrega as predi¢cdes de cada uma das arvores (Chen
et al. 2004, Lemaitre et al. 2017), como visto na Figura [2.14]

Figura 2.14: Fluxo de balanceamento de dados realizado pelo préprio modelo de apren-
dizagem.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Outras abordagens para mitigar o problema de dados desbalanceados sdo o uso de
modelos que contemplem no treinamento o balanceamento como o Balanced Cascade
(Liu et al. 2006); o SVM atribuindo custos as instancias (Witten et al. 2016); a Naive-
Bayes, uma vez que as previsoes sdo calibradas pela probabilidade da amostra; as drvores
de decisdo geradas a partir do cdlculo da distancia de Hellinger (HDDTs) (He & Ma
2013); k-means balancing (Rieger et al. 2014) e amostragem probabilistica (Grész et al.
2017, Lawrence et al. 2012).
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Na Tabela [2.2] estdo sumarizadas as principais caracteristicas das técnicas de balan-
ceamento apresentadas.

Tabela 2.2: Comparacao entre técnicas de Balanceamento.

Nome Descricao

Downsample Técnica simples baseada em amostragem com baixo custo computacio-
nal. Reduz a base de dados. Pode piorar a constru¢do da superficie de
decis@o devido ao descarte de algumas instancias.

Upsample Técnica simples baseada em amostragem com baixo custo computa-
cional. Aumenta a base de dados. Pode causar overfitting devido ao
excesso de cOpias. Para evitar esse problema, ha algoritmos derivados

como SMOTE e ADASYN
Balanced  Bag- Balanceamento realizado internamente pelo préoprio algoritmo de apren-
ging dizagem. Computacionalmente custoso. Em regra, apresenta bons re-

sultados. Mantém o tamanho da base.

Fonte: Elaborada pelo autor.

2.4 Modelos baseados em aprendizagem de maquina

Nas secOes anteriores, foram apresentadas as vdrias técnicas e algoritmos de pré-
processamento e andlise exploratéria de dados, que constituem atividades importantes
num ciclo de gera¢cdo de modelos baseados em dados. Nesta secdo, serd tratada a parte de
constru¢do do modelo propriamente dito. No nosso caso, iremos abordar especificamente
modelos baseados em técnicas de aprendizagem de miquinas supervisionadas.

Os modelos baseados em técnicas de Aprendizagem de Maquina (AM) (Machine Le-
arning, em inglés) sdo aqueles produzidos a partir de algoritmos de aprendizagem que
tomam como base o histdorico dos dados associados ao fendomeno sob estudo (Faceli
et al. 2011). O termo "Aprendizagem de Mdquina"foi cunhado em 1959 por Arthur Sa-
muel, viabilizando um trabalho que "da aos computadores a capacidade de aprender sem
serem explicitamente programados"(Samuel 1959).

As técnicas de AM podem ser dividas em: aprendizagem supervisionada, aprendiza-
gem ndo supervisionada e aprendizagem por reforco. Na aprendizagem supervisionada,
os dados de treinamento do modelo consistem no conjunto de atributos € um rétulo (ou
valor alvo) associado a eles. O objetivo dos algoritmos dessa classe € produzir um mo-
delo, hipétese, ou funcdo capaz de relacionar os atributos de entrada com o atributo alvo.
Por exemplo, podemos ter como atributos de entrada informacdes sobre alunos (como
caracterizacao social, demogréficos e educacionais) e como valor alvo o seu desempenho
na disciplina de portugués. Ao entrar um novo grupo de alunos na institui¢do de educa-
cdo, podemos tentar prever o desempenho deles na referida disciplina de acordo com o
modelo gerado (treinado) previamente com os dados disponiveis anteriormente. Quando
o atributo alvo € do tipo numérico, temos um processo de regressao e, caso o atributo alvo
seja do tipo categdrico, temos um processo de classificacao de dados.



26 CAPITULO 2. FUNDAMENTACAO TEORICA - CIENCIA DE DADOS

Ja na aprendizagem ndo supervisionada, nao h4 atributo alvo que deve ser inferido.
Isso nos permite abordar problemas com pouca ou nenhuma ideia sobre os resultados.
Algoritmos de aprendizagem nao supervisionadas geralmente sdo usados para encontrar
padrdes e agrupamentos nos dados. Por fim, as técnicas de aprendizado por refor¢o con-
sistem em tomar acdes adequadas para maximizar a recompensa em uma situacao especi-
fica. Geralmente essa abordagem de aprendizagem por reforco € utilizada para encontrar
o melhor comportamento ou caminho possivel a seguir em uma situagdo especifica. Na
Figura [2.15] ¢ apresentado um infografico dessas trés abordagens, com suas respectivas
aplicagdes (Chakure 2019).

Figura 2.15: Infografico sobre abordagens e aplicacdes de aprendizagem de maquina.
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Fonte: Adaptado de Chakure (2019)

Ressaltamos que, nesta tese, utilizaremos técnicas supervisionadas de aprendizagem
de mdquina para a geragdo dos nossos modelos. Mais especificamente, iremos gerar
modelos de classificagdo bindria, em que as caracteristicas socioecondmicas e de desem-
penho escolar dos alunos sdo os atributos de entrada (varidveis independentes) e o status
da matricula dos alunos (persistente ou evadido) € o atributo alvo no modelo (varidvel
dependente).

Ha diversos algoritmos de aprendizagem de maquina supervisionados inspirados em
diferentes drea de conhecimento e heuristicas. Varios desses algoritmos estdo implemen-
tados em pacotes em diversas linguagens de programacao, como Scikit-learn (Pedregosa
etal.2011). A seguir, sdo descritos brevemente o funcionamento conceitual de alguns des-
ses algoritmos (Igual & Segui 2017), (Cady 2017), (Faceli et al. 2011), (Witten et al. 2016)
(HAYKIN 2001).
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o Arvores de Decisdo: Arvores de decisdo (em inglés, Decision Tree - DT) é um
método de aprendizagem supervisionada ndo paramétrico usado para classificacao
e regressdo. O objetivo € criar um modelo baseado em regras de decisdo simples
inferidas a partir da estratégia de dividir para conquistar. O objetivo da arvore
de decisdo € dividir os dados com base na sua homogeneidade. Geralmente, para
avaliar a homogeneidade de uma divisao, € realizado o cdlculo da Entropia (também
conhecido como ganho de informagdo) ou o indice de Gini (também conhecido
como impureza). A principal vantagem das DT € que elas geram modelos simples
de facil interpretacdo, porém sua maior deficiéncia reside no fato de serem bastante
sensiveis aos dados, podendo apresentar um erro alto de variancia (vide se¢do [2.5).

* Regressao Logistica: a Regressao logistica (em inglés, Logistic Regression - LR) é
o modelo que calcula a probabilidade de uma instancia pertencer a uma determinada
classe. Para esse modelo, € importante que ndo haja multicolinearidade entre os
atributos e que as ordens de grandeza deles sejam similares. Esse modelo funciona
bem quando ha uma relacdo linear entre os atributos de entrada e o atributo alvo. A
busca pelo hiperplano que separa as classes tem chance de tornar o modelo incapaz
de capturar a complexidade de padrdes sofisticado, podendo gerar um alto erro de
bias (vide Secdo [2.3). Entretanto, esse mesmo motivo ajuda a evitar a captura de
padrdes aleatdrios (evitando o erro de variancia).

* Naive Bayes: os métodos Naive Bayes sao um conjunto de algoritmos de aprendi-
zado supervisionados baseados na aplica¢do do teorema de Bayes com a suposicao
“ingénua” de independéncia entre os atributos de entrada do modelo.

* KNN: KNN ¢ o acronimo de K-Nearest Neighbors em inglés, ou k-vizinho mais
proximo, em portugués. O principio por trds dos métodos de KNN € encontrar um
nimero pré-definido de amostras de treinamento mais proximas do novo ponto e
prever o rétulo a partir delas. O nimero de amostras pode ser uma constante defi-
nida pelo usudrio (k) ou variar com base na densidade local de pontos (aprendizado
de vizinho baseado em raio). A distancia pode, em geral, ser qualquer medida
métrica, sendo a distancia euclidiana a escolha mais comum.

* Redes neurais artificiais: Uma rede neural artificial € um processador massiva-
mente distribuido paralelo, composto de unidades simples de processamento, que
tém a propensao natural de armazenar conhecimento experimental e disponibiliza-
lo para uso. As redes neurais (principalmente as Deep Learning) conseguem tra-
balhar com uma quantidade enorme de dados e extrair os padrdoes complexos. En-
tretanto, os modelos dessas redes podem cair no problema de erro alto de variancia
(vide se¢ao [2.5).

* Florestas Aleatdrias: conhecido como Random Forest (RF) em inglés, consiste um
conjunto de vdrios classificadores de drvore de decisdo treinado a partir de varias
subamostras do conjunto de dados original. O modelo RF usa a média para me-
lhorar a precisdo preditiva e controlar o overfitting no processo de treinamento do
modelo. O tamanho da subamostra € sempre o mesmo que o tamanho da amostra
da entrada original e seus pontos sdo escolhidos a partir da sele¢do aleatéria com
substituicdo. As RF conseguem capturar padrdes de dados complexos, entretanto
podem cair no problema de um alto erro de varidncia (vide segéo [2.5)).
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* SVC: as mdquinas de vetores de suporte (em inglés, Support Vector Machines -
SVM) sao embasadas pela teoria de aprendizado estatistico, em que se assume a
separacdo linear dos dados a partir de um hiperplano 6timo de separagdo.

* SGDC: Esse algoritmo implementa modelos lineares com restricdo e o uso de gra-
diente estocéstico (SGD, acr6nima para Stochastic Gradient Descent em ingl€s ).
O gradiente da perda € estimado em cada amostra e o modelo € atualizado ao longo
do caminho com taxa de aprendizado decrescente.

Esses algoritmos podem ser classificados como caixa-branca ou caixa-preta, de acordo
com a capacidade de compreensdo pelo humano do modelo gerado, sendo o de caixa-
branca com maior compreensao e o de caixa-preta o oposto. Entretanto, existe uma rela-
¢ao inversa entre a acuracia do modelo (quanto mais complexo, melhor a acurécia) e sua
facilidade de interpretacdo por humanos (quanto mais simples, melhor a interpretacao).
Conforme visto na Figura m baseada em (Morocho-Cayamcela et al. 2019) e (James
et al. 2014), é observado que dois modelos com fécil interpretagdo sdo a Regressdo e a
Arvore de Decisio.

Isso ocorre devido a troca inerente entre a flexibilidade e a interpretabilidade de um
modelo. Flexibilidade € a caracteristica do modelo de ajustar seus pardmetros para mapear
uma fungdo e, dessa forma, quanto mais flexivel for um modelo, melhor o ajuste pode ser
produzido, o que aumenta sua precisao preditiva. Entretanto, um modelo mais flexivel é
geralmente mais complexo e requer mais parametros para o ajuste, tornando mais dificil
a sua interpretagcdo. Por outro lado, os parametros em um modelo linear sdo relativamente
simples e interpretdveis, apesar de terem dificuldades em encontrar padroes complexos.
Como se pode perceber, os modelos de aprendizado de maquina mais flexiveis e com
melhor precisdo tendem a ser menos interpretaveis pelos humanos (James et al. 2014).

Figura 2.16: Modelos de acordo com acuricia e interpretacao.
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Fonte: Adaptado de Morocho-Cayamcela (2019).

Para o contexto do problema de evasdo escolar, os EWS geralmente funcionam como
uma caixa-preta, simplesmente emitindo alertas de desempenho, mas ndo fornecendo
meios para entender ou rastrear a motivagao das predi¢des. Consideramos esse aspecto
como uma das principais deficiéncias dos EWS, pois sem conhecer os fatores de risco,
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os educadores nao podem adaptar ou melhorar os curriculos, nem fornecer uma interven-
cdo personalizada para o aluno (Cano & Leonard 2019). Entdo, em problemas nos quais
se faz necessario a compreensdo do fendmeno pelo humano para a adequada tomada de
decisdo, € preferivel optar-se por técnicas que gerem modelos com maior capacidade de
interpretagdo, como as arvores de decisdo e regressdo logistica (Cady 2017). Técnicas
sobre interpretabilidade de modelos de dados baseados serdo discutidos na se¢do [2.6]

2.5 Avaliacao de modelos de aprendizagem supervisio-
nada

Uma vez estabelecida qual técnica de aprendizagem de maquina supervisionada sera
utilizada para a geracdo do modelo de classificagdo de dados, € necessario definir como
eles serdo avaliados e comparados. H4 trés aspectos da avaliacdo importantes que devem
ser analisados:

1. Estimar o desempenho do modelo;
2. Sele¢ao dos melhores hiper-parametros para um modelo;
3. Comparagdo entre os modelos treinados.

Estimar o desempenho do modelo diz respeito ao valor de uma dada métrica de avali-
acdo (se¢do[2.5.2) de um modelo de aprendizagem sobre um conjunto de teste. A sele¢do
dos melhores hiper-parametros esta relacionada ao ato de identificar qual o conjunto de
hiper-pardmetros de um dado modelo de aprendizagem tem o melhor desempenho para
uma métrica definida sobre um conjunto de dados de treinamento. Essa identificacdo pode
ser realizada por uma busca exaustiva da melhor combinagao de parametros, ou utilizando
alguma heuristica. Por fim, comparar os modelos € o ato de verificar que dado dois mo-
delos de aprendizagem, qual de fato € superior diante de com conjunto de testes para um
dado teste estatistico. Diversas técnicas sdo utilizadas em cada uma dessas fases, como
visto na Figura [2.17) (Raschka 2018).

Diante dessa classificagdo, nas proximas subsecdes, serdo apresentadas algumas es-
tratégias e métricas para estimar desempenho de modelos, além de testes estatisticos para
avaliar desempenho comparativa entre modelos.

2.5.1 Estratégias para estimar desempenho do modelo

Para estimar o desempenho do modelo, é realizada uma estratégia de separacao dos
dados, dividindo em conjunto de treinamento e conjunto de teste. Ressalta-se que o pro-
cesso de treinamento e validagdo do modelo € realizado de forma offline. O conjunto
de treinamento € utilizado para o aprendizado do modelo e otimiza¢do dos parametros.
O grupo de teste € um conjunto de instancias que ndo foram apresentadas no treino, a
fim de verificar o poder de generalizacao do modelo. Geralmente sdo as métricas utiliza-
das no conjunto de testes que sdo levadas em consideracao na avaliacdo final do modelo.
A propor¢do dessa divisdo nao € estabelecida, mas os valores mais usuais de treino e
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Figura 2.17: Fluxograma com recomendagdes de qual técnica utilizar para comparar mo-
delo (MC) ou algoritmo (AC)
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teste respectivamente sao 60/40, 70/30, 80/20 ou até 90/10, se a base de dados for re-
lativamente grande (Raschka 2018). A decisdo geralmente perpassa pela quantidade de
instancias disponiveis, pela relacdo com a quantidade de atributos e pela experiéncia do
cientista de dados.

Além de avaliar de fato os valores de métrica, € importante verificar as curvas de
aprendizagem, a fim de analisar o erro de bias e variancia (Domingos 2012):

1. Erro de Bias: também conhecido como underfitting, ocorre quando o modelo nao
captura os padrdes nos dados, ou seja, o modelo ndo apresenta a complexidade
necessdria para aprender os padrdes. Para soluciona-lo, modelos de aprendizagem
mais complexos devem ser utilizados ou a coleta de mais dados sobre o problema
deve ser feita.

2. Erro de Variancia: também conhecido como overfitting, ocorre quando o modelo
ndo consegue generalizar para dados ndo vistos (conjunto de testes) e ndo acerta o
atributo alvo corretamente. Geralmente ocorre quando o modelo de aprendizagem
¢ mais complexo do que os padrdes apresentados pelos dados. Para soluciona-
lo, modelos mais simples devem ser utilizado, ou uma sele¢do/regularizacdo de
atributos deve ser realizada.

Uma das técnicas mais comumente utilizadas para estimar o desempenho de forma
mais robusta € a estratégia cross-validation. Essa técnica consiste em: (I) dividir o con-
junto de dados em K particdes de forma randomica e mutualmente exclusivas com ta-
manhos aproximadamente iguais; (II) treinar e estar o modelo K vezes; (III) fazer cada
iteracdo de treinamento com K-1 parti¢des e validar sobre o conjunto restante, permitindo
que cada instancia seja usado no conjunto de treinamento K-1 vezes e de validacdo 1
vez; (IV) atribuir o valor da avaliagdo final pela média da avaliacdo de cada conjunto de
validacdo. O principal parametro desse algoritmo € o valor de K, que representa a quanti-
dade de parti¢cdes que os dados serdo divididos. O valor mais recomendado para o K € 10
(Kohavi 1995).

Outro importante parametro a ser definido para estimar o desempenho do modelo é se
os dados deverao ser estratificados. A estratificacdo significa que os dados de treinamento
e teste deverdo ser amostrados de acordo com a propor¢do original de cada classe. Por
exemplo, no problema bindrio desbalanceado, podemos ter uma relacao entre a classe 1
e 0 de 2:8 (2 para 8), ou seja, para cada 10 instancias, 2 sdo da classe 1 e 8 sdo da classe
0. Logo, para o exemplo citado, quando o parametro estratificado é ativado, o grupo de
treinamento e o grupo de testes deverdo ter em cada parti¢cdo proporcao de instincia de
classe 1 e 0 de 2:8.

2.5.2 Meétricas para estimar desempenho do modelo

Para estimar o desempenho de modelos de classificacdo, uma das técnicas mais usa-
das na literatura € a matriz de confusdo (Ting 2017). A matriz de confusdo relaciona o
resultado da predi¢do do modelo com a classe real, sendo que as colunas indicam os indi-
ces das classes verdadeira e as linhas indicam das classes preditas pelo modelo. A Figura
[2.18 apresenta uma matriz de confusdo para um exemplo com duas classes. Percebe-se
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que o formato de apresentacdo da matriz de confusdo pode mudar dependendo do eixo
que representa a predicdo e a classe real. Nesta tese, como temos um problema de clas-
sificacdo bindria (alunos evadidos e alunos persistentes), usaremos o padrdo do pacote
computacional de aprendizagem de maquinas sklearn da linguagem Python (Pedregosa
et al. 2011), em que a Classe Negativa (Classe 0 na Figura [2.18) representa os alunos
persistentes e a Classe Positiva representa os alunos evadidos (Classe 1 na Figura [2.T8).
Geralmente a "Classe 1"é o valor alvo de maior interesse no trabalho, no nosso caso, os
alunos evadidos. Para o problema geral de classificagcdo com n classes, teremos uma ma-
triz de confuséo nxn, sendo que o elemento (i, j) corresponde a quantidade de vezes que
a classe j foi prevista como classe i. Assim, os elementos da diagonal principal da ma-
triz de confusdo correspondem os acertos do modelo em predizer corretamente as classes,
enquanto que os elementos fora da diagonal principal correspondem aos erros de predi-
¢ao. Para o caso particular de classificacao com duas classes, a matriz de confusao possui
quatro elementos, que sio descritos a seguir:

* True Positive - (TP): Corresponde ao nimero de instancias positivas classificadas
corretamente localizadas. Nesta tese, sdo os alunos evadidos classificados de forma
correta.

* True Negative - (TN): Corresponde ao nimero de instancias negativas classificadas
corretamente. Nesta tese, sao os alunos persistentes classificados de forma correta.

* False Negative - (FN): Corresponde ao nimero de instancias positivas classifica-
das incorretamente como negativas. Nesta tese, sdo alunos evadidos erroneamente
classificados como persistentes e iremos considerar como o pior dos dois erros pos-
siveis.

* False Positive - (FP): Corresponde ao nimero de instancias negativas classificadas
incorretamente como positivas. Nesta tese, sdo alunos persistentes erroneamente
classificados como evadidos.

Figura 2.18: Exemplo da matriz de confusdo para o problema de classificacdo com duas
classes.

predicted label

true label

Fonte: Elaborada pelo autor.

A partir da matriz de confusdo, podem ser geradas varias métricas de avaliacao de
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desempenho do modelo treinado. As métricas mais utilizadas no problema de classifica-
¢a0 sa0 0 Recall e a Precisdo (Precision, em inglés). A Precisdo do modelo é calculada
usando a linha dos rétulos previstos como Classe Positiva (primeira linha da matriz de
confusdo). Essa métrica indica o qudao bom € o nosso modelo sobre a predi¢do positiva.
Ou seja, dadas todas as instancias que o modelo previu que sdo positivas, ela determina
a porcentagem de acerto. J4 a métrica Recall é calculada usando a coluna que contém
os rotulos verdadeiros da Classe Positiva (primeira coluna da matriz de confusao). Essa
métrica informa a taxa de acerto das instancias que de fato sdo positivas e € importante
quando queremos identificar 0 mdximo de instancias positivas da base de dados, como
€ o caso do problema abordado nesta tese, em que € mais importante identificar o aluno
evadido frente ao aluno persistente.

As defini¢des formais de Recall e Precisdo sdo apresentadas na Tabela E impor-
tante ressaltar que as métricas Recall e Precisdo t€m caracteristicas assimétricas, pois seus
calculos dependem dos valores de FP e FN, respectivamente, sendo que esses nao estao
relacionados entre si e os seus valores podem ser diferentes de acordo com as defini¢des
para Classe 0 e Classe 1.

Uma maneira de mesclar as métricas Precisdo e Recall € através da métrica F1 (Ting
2017), vide Tabela [2.3] que pode ser interpretada como uma média harmdnica entre a
Precisdo e o Recall, com varia¢do entre 1 (melhor avaliacdo) e O (pior avaliacdo). Ao
contrario da média aritmética normal, que atribui 0 mesmo peso a todos os valores, a
média harmonica atribui um peso maior a valores baixos. Isso significa que teremos uma
pontuagdo F1 alta apenas se a Precisdo e o Recall forem altas (Chicco & Jurman 2020).
Outro importante detalhe é que, da mesma forma como acontece com a Precisdo e Recall,
o valor da F1 € assimétrico, pois muda de acordo como € definido a Classe 1 e a Classe 0.

Diferentemente das métricas anteriores, a métrica Acuracia Balanceada (AB), também
conhecida como Unweighted Average Recall (UAR), vide Tabela[2.3] ¢ uma métrica mais
robusta para dados desbalanceados (He & Ma 2013). Essa métrica considera a média do
Recall da classe negativa e positiva, ndo sendo afetada por uma alteracdo na frequéncia
de ocorréncia da classe (Schuller et al. 2009, Kaya & Karpov 2018). Outra vantagem € a
simetria da métrica, ou seja, ela independe de que é definido como Classe 1 ou O entre a
classe majoritdria e minoritaria, facilitando a anélise dos dados.

Outra métrica bastante interessante é a G-mean, vide Tabela@ A G-mean pode ser
entendida em termos da geometria como o tamanho do lado de um quadrado cuja drea é
igual a drea de um retangulo com lados do tamanho do Recall da classe positiva e negativa.
Ela € recomendada quando o resultado € uma média normalizada entre nimeros que nao
estdo necessariamente nas mesmas escalas (Fleming & Wallace 1986).

A curva ROC (Receiver Operating Characteristic) (Kubat & Matwin 1997) € uma
técnica bastante utilizada para avalizar o desempenho de modelos de classificador de duas
classes. Nessa técnica, traga-se uma grafico no qual o eixo da abcissa corresponde aos
valores de taxas positivas verdadeiras (TPRs) El e o eixo da ordenada corresponde aos
valores das taxas de falso positivo (FPRs) (Swets 1988). Entdo, varia-se um dos hiper-
parametros do modelo para se obter os pontos que compdem o grifico da curva ROC.
TPR e FPR sio definidos pelas Equagdes [2.4]e [2.5] respectivamente.

2corresponde ao recall
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Tabela 2.3: Métricas de Avaliacdo.

Metric Formula

o TP
Precisao ——
TP-+FP

TP
Recall _—
TP+ FN

TP TN
AB +

2(TP+FN) ' 2(TN+FP)

Precision * Recall

F1 * —
Precision + Recall
1

AUC /‘ TPR(FPR ™! (x))dx

x=0

V TP TN

G-mean X

TP+FN TN+FP

TPxTN—-FPxFN

MCC a a

\/(TP+FP)(TP+FN)(TN+FP)(TN+FN)

Fonte: Elaborada pelo autor.

TP

TPR= — (2.4)
TP+FN
FP
FPR= — (2.5)
TN+FP

Ao avaliar modelos de classificacio com vérias taxas de erro, as curvas ROC sdo
capazes de determinar qual propor¢cao de instancias serd classificada corretamente para
um determinado FPR. A Figura[2.19]apresenta uma exemplo de curva ROC para a matriz
de confusdo mostrada na Figura[2.18]

Enquanto as curvas ROC fornecem um método visual para determinar a eficicia de
um classificador, a area sob a curva ROC (denominada de AUC, vide Tabelalz[) se tornou
a métrica padrdo para avaliar classes desbalanceadas (Bradley 1997). Isso se deve ao fato
de o valor calculado ser independente do limite selecionado e das probabilidades anteri-
ores, gerando um ndmero Unico que pode ser usado para comparar os classificadores. A
AUC indica a probabilidade de que, se tomarmos quaisquer duas observacdes de nossas
previsoes, elas serdo ordenadas da maneira correta. Por exemplo, dado o problema da
classificacdo bindria (negativo e positivo), um valor de AUC de 0.9 e a saida do modelo
com valores de probabilidade (exemplo da regressao logistica, sendo valores mais proxi-
mos de zero (0) a classe negativa e valores mais proximos de um (1) a classe positiva),
em 90% dos casos, as instancias previstas como classe positiva possuem valores de saida
do modelo maiores que as instincias previstas como classe negativa (Google 2020). E
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Figura 2.19: Exemplo de curva ROC.

1o

08

06

04

True Positive Rate

0z

0.0
0.0 0z 04 0.6 08 1.0
False Positive Rate

Fonte: Elaborado pelo autor.

importante enfatizar que, tal como a Acuréacia Balanceada, as métricas G-mean e AUC
sdo simétricas

Por fim, outra métrica robusta ao desbalanceamento de dados € a Correlagao de Matthews
(MCC). Essa métrica trata a classe verdadeira e a classe prevista como duas varidveis
(bindrias) e calcula seu coeficiente de correlacdo (de maneira semelhante ao cdlculo do
coeficiente de correlagdo entre as duas varidveis). Quanto maior a correlagdo entre os va-
lores verdadeiros e os previstos, melhor a predicao. Quando o classificador € perfeito (FP
= FN = 0), o valor de MCC ¢ 1, indicando uma correlacdo positiva perfeita. A MCC leva
em consideracao todos os quatro valores na matriz de confusao, e um valor alto (préximo
a 1) significa que ambas as classes sdo bem previstas, mesmo sobre classes desbalance-
adas. Ele varia no intervalo de —1 e +1, alcancados em caso de classificacdo incorreta
e classificacao perfeitas, respectivamente, enquanto MCC = 0 € o valor esperado para o
classificador de langcamento de moedas (Chicco & Jurman 2020).

Na Tabela[2.4] estdo sumarizadas as caracteristicas das métricas de avaliagdo dos mo-
delos apresentadas nessa secao.

Tabela 2.4: Comparagao entre métricas de avaliagcdo de modelo.

Nome Descricao

Precisao Dadas todas as instancias que o modelo previu de uma classe, indica a
taxa de acerto dessa predicdo. Apresenta valores diferentes de acordo
com a classe (assimetria).

Recall Indica a taxa de acerto das instincias que de fato pertencem a uma dada
classe. Apresenta valores diferentes de acordo com a classe (assime-
tria). Para o problema de classes desbalanceadas, ¢ uma indicacdo inte-
ressante para verificar a taxa de acerto da classe minoritaria.

F1 Média harmonica entre Precisdo e Recall, ou seja, apenas apresenta va-
lores altos se ambas possuem valores altos. Apresenta valores diferentes
de acordo com a classe (assimetria)
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AB

Representa a média do Recall da classe positiva e negativa, o que a torna
simétrica, ou seja, independente ao que é definido como classe positiva
ou negativa. Essa média € robusta para dados desbalanceados.

G-mean

Média geométrica entre o Recall da classe positiva e negativa. Reco-
mendada quando o resultado € uma média normalizada entre nimeros
no necessariamente nas mesmas escalas. E uma média simétrica e ro-
busta para dados desbalanceados.

AUC

Indica a probabilidade de que, se tomarmos quaisquer duas observagdes
de nossas previsoes, elas serdo ordenadas da maneira correta. E uma
métrica robusta aos dados desbalanceados e simétrica, sendo uma das
mais utilizadas no problema de classes desbalanceadas.

MCC

Métrica que indica a correlagdo entre a classe verdadeira e a classe pre-
vista. Quanto maior a correlacdo entre os valores verdadeiros e pre-
vistos, maior o valor da métrica. Seus valores variam de -1 a 1 e sdo

robustos ao desbalanceamento, além de ser simétrica.

Fonte: Elaborada pelo autor.

2.5.3 Comparacao entre os modelos treinados

Em relagdo a comparacdo entre os modelos de aprendizagem, atualmente os t-testes
pareados estdo dando lugar ao teste de McNemar e 5X2 cross-validation (DemsSar 2006).

O teste de McNemar (McNemar 1947) € um teste estatistico ndo paramétrico para
comparacdes pareadas. Ele € aplicado a dados nominais emparelhados com base em uma
versdo da matriz de confusdo 2x2 (as vezes também chamada de tabela de contingén-
cia 2x2) que compara as predicdes de dois modelos entre si, como visto na Figura
(Raschka 2018).

O teste de McNemar assume como hipétese nula que os modelos tém o mesmo de-
sempenho a partir do cdlculo do teste do chi-quadrado, dado pela seguinte férmula:

(B—C)
B+C

Ap6s o célculo, geralmente assume-se que o valor de alfa (também conhecido como
significancia) € igual a 0,05 e se o p-valor for menor que o nivel de significancia escolhido,
podemos rejeitar a hipétese nula de que os desempenhos dos dois modelos sdo iguais. E
importante destacar que o teste de McNemar assume nimeros relativamente grandes nas
células B e C (por exemplo, maiores que 25).

O t-teste pareado 5x2CV € um procedimento para comparar o desempenho de dois
modelos de aprendizagem, proposto para resolver deficiéncias de outros métodos como
o t-teste pareado com reamostragem e o t-teste pareado com cross-validation (Dietterich
1998). Como no teste McNemar, aqui assume-se como hipdtese nula que os modelos
tém o mesmo desempenho. Entdo, a divisdo € repetida (50% de treinamento e 50% de
dados de teste) cinco vezes. Em cada uma das 5 iteracdes, os classificadores C1 e C2 sao
ajustados e seus desempenhos sdo avaliados. Em seguida, os conjuntos de treinamento e

X% = (2.6)
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Figura 2.20: Matriz de confusao no contexto do teste McNemar

Modelo 1 Modelo 2
correto errado
(4]
o 2
g2 A B
o O
E [&]
S ©
£ C D
QO ©
T -
S T
=

Fonte: Adaptada de Raschka (2018)

teste sdo mudados (o conjunto de treinamento se torna o conjunto de teste e vice-versa)
e calcula-se o desempenho novamente (Raschka 2018). Apds esse procedimento, o valor
da estatistica t € calculado pela seguinte férmula:

A
. cc 2.7)

5 2
(1/5) K1 s;
Usando a estatistica t, geralmente assume-se que o valor de alfa € igual a 0,05 e se o

p-valor for menor que o nivel de significancia escolhido, podemos rejeitar o hip6tese nula
de que os desempenhos dos dois modelos sdo iguais.

2.6 Interpretacao de modelos

A Interpretabilidade de dados (também conhecido como Explainable Al em inglés -
XAI) pode ser definida como o grau em que um humano pode entender a causa da tomada
de decisdo de um modelo baseado em dados (Miller 2017). H4 modelos baseados em
técnicas de aprendizagem de mdquinas cujas estruturas sdo mais ficeis de interpretacao
por humanos, como as arvores de decisdo, regressdo logistica e regressores lineares. Es-
sas abordagens sdo denominadas de caixas-brancas. Por outro lado, modelos cujas suas
estruturas sao de dificil interpretagdo por humanos s@ao chamados de caixas-pretas, como
sdo os casos de técnicas das redes neurais artificiais (exemplos mais conhecido sdo as
redes neurais do tipo Deep Learning), Suport Vector Machine (SVM) e Random Frorests
(RF).

Esse tema de XAl vem ganhando forga a partir da necessidade que as instituicdes tem
em responder as seguintes perguntas: "como posso confiar nesse seu modelo?", "como
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seu modelo toma suas decisdes?"(Ribeiro et al. 2016, Mori & Uchihira 2018, Johansson
etal. 2011). Entdo € importante se ter em mente que entender como os modelos baseados
em dados funcionam é fundamental para identificar e evitar possiveis vieses contidos nos
dados (até mesmo preconceituosos), tornando os modelos mais justos (Corbett-Davies &
Goel 2018).

Como jd apresentado na Figura [2.16] os modelos de regressdo logistica e drvores de
decisdo sdo os que tém melhor interpretacao.

Os modelos baseados em regressdo logistica podem ser facilmente interpretados a
partir dos coeficientes gerados apds o seu treinamento. O valor dos coeficientes estdo
relacionados com os “odds” (probabilidade de evento dividido pela probabilidade de ne-
nhum evento) de uma classe para cada atributo de acordo com as Equacdes [2.8] e [2.9]
(Molnar 2019).

log (P(y—;_))) — log (F) BBt B, (28)

1-Py=1 y=0)
Piy=1
T-P=1 —(1)3)()7 :)1) = odds = exp (Bo+ B1x1 —|—...—|—[3pxp) (2.9)

Por exemplo, se hd um peso () de 0,7 para um dado atributo, entdo a cada aumento
do seu valor em uma unidade, dobra-se a chance daquela instancia ser de uma classe
1 e ndo da classe 0, mantendo-se todos os outros atributos constante. A partir desses
coeficientes podemos, entdo, extrair a informac¢do da contribui¢cdo de cada atributo na
probabilidade de uma dada classe.

Para as arvores de decisdo, a técnica mais utilizada para extracdo de conhecimento é
a WHAT-IF Rule. Essa técnica é caracterizada como um conjunto de regras do tipo IF-
THEN, que mostra a tomada de decisdo realizada por um modelo de aprendizagem base-
ado em 4arvore de decisdo. A interpretacdo € simples: para cada n6 da drvore (comecando
pelo no raiz) adiciona-se o "AND"e a condicdo descrita no né e, entdo, segue-se para 0s
proximos. Ao atingir o préximo nd, repete-se 0 mesmo processo de forma recursiva até
alcancar as folhas da arvore, quando a conclusdo prevista do "THEN"¢ informada. Por
exemplo, na Figura[2.21)é apresentada a visualizagdo de uma DT para o famoso problema
do Play Golf. Uma regra extraida desse modelo € a seguinte:

IF Outlook > 0.5 AND Humidity > 0.5 AND Windy < 0.5 THEN Class = yes

A grande desvantagem para esse método é que pequenas mudancgas na base de dados
podem gerar rvores de decisdo diferentes e, consequentemente, regras diferentes (Molnar
2019). Como principal vantagem, um usudrio ndo especialista em Ciéncia de Dados pode
usar diretamente o modelo treinado para detectar as causas do problema em andlise e
tomar decisdes pertinentes (Mdarquez-Vera et al. 2013).
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Figura 2.21: Exemplo de resultado da técnica DT no beanchmark Play Golf.

Outlook < 0.5
gini = 0.459
samples = 14
value =[5, 9]
class = yes

True \Ealse

Humidity < 0.5
gini=0.5

samples = 10
value =[5, 5]
class = no

Windy < 0.5 Outlook £ 1.5
gini=0.5 gini=0.5
samples = 2 samples = 2
value =[1, 1] value = [1, 1]
class = no class = no

s &

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Capitulo 3

Trabalhos relacionados

No contexto de dados educacionais, as duas principais dreas emergentes baseadas em
Ciéncia de Dados sdo a Analitica de Aprendizagem (conhecida como Learning Analytics
em inglés - LA) e a Minera¢do de Dados Educacionais (conhecida como Educational
Data Mining em inglés - EDM).

A primeira (e bastante popular) conferéncia cientifica sobre Learning Analytics (LAK
2011) define LA como sendo “a medic¢do, coleta, anélise e relatério de dados sobre os alu-
nos e seus contextos, com o objetivo de entender e otimizar aprendizagem e os ambientes
em que ocorre . Assim, de acordo com essa defini¢cdo, o foco estd principalmente em oti-
mizar a aprendizagem do aluno, como criar um modelo desse aluno e suas interagdes com
o ambiente de aprendizagem. J4 a Mineracao de Dados Educacionais € definida como a
intersecdo entre as grandes dreas de estatistica, mineracdo de dados e educacao (Figura
@, a fim de analisar e extrair novos padrdes e conhecimento sobre esses dados (Romero
& Ventura 2010). Com isto, o objetivo da EDM ¢ aplicar as ferramentas de mineragcao
de dados no contexto de educagdo, sem necessariamente com focar em modelar o aluno.
Nesta tese, o problema da evasdo escolar serd abordado a partir da visao da EDM.

Apesar das pequenas diferengas conceituais, os modelos de predi¢do de evasdo e de-
sempenho de estudantes sdo uma das atividades mais antigas e estudadas em ambas as
areas de EDM e LA (Romero & Ventura 2019b). A relevancia da predi¢do de evasao
escolar se da pelo fato que quanto mais cedo for detectada uma possivel desisténcia ou
insucesso na atividade académica, € possivel intervir e evitar a continuagdo de um baixo
desempenho ou até a evasdo do aluno (Delen 2011), (Thammasiri et al. 2014), (Burgos
et al. 2018), (Nelson et al. 2012), (Jayaprakash et al. 2014), (Romero & Ventura 20195b).
Além disso, quando comparada com os métodos estatisticos tradicionais, essa abordagem
gera modelos com menos restri¢cdes (por exemplo, normalidade, independéncia, colineari-
dade, etc.) e que sao capazes de produzirem melhores predi¢cdes (Thammasiri et al. 2014).

De forma mais detalhada, a predi¢do de desempenho escolar do aluno tem como ob-
jetivo prever o valor da varidvel que representa o seu desempenho, sendo uma varidvel
do tipo numérica (por exemplo, a nota do aluno em uma determinada disciplina) ou cate-
gorica (por exemplo, o status escolar do aluno: evadido ou regular). Quando a previsao
envolve varidveis numéricas, geralmente sdo utilizadas técnicas de regressdo analitica, as
quais encontram a relacdo entre uma varidvel dependente e uma ou mais varidveis inde-
pendentes. Ja quando a varidvel em questdo € representada por valores categoricos, geral-
mente sao utilizadas técnicas de classificacdo ou agrupamento, em que itens individuais
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Figura 3.1: EDM representada como uma drea interdisciplinar.

LEARNING
ANALYTICS
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BASEADAEM DADOS E
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MAQUINA

Fonte: Elaborada pelo autor.

sdo colocados em grupos com base em célculos de similaridade entre as suas instincias.

E importante ressaltar que a qualidade dos dados a ser utilizada para a construcdo do
modelo € um fator determinante para a obtencdo de bons resultados. No contexto de pre-
dicdo de evasdo escolar, hd duas caracteristicas comuns que podem comprometer a quali-
dade na base de dados e tornar o processo de extragao de conhecimento mais complexo:
alta dimensionalidade dos dados (muitas varidveis independentes) e dados desbalancea-
dos. O primeiro problema ocorre pela grande quantidade de registros de atributos (em
inglés, features) sobre os alunos nos sistemas de controle académicos, ambientes virtuais
de aprendizagem e outros sistemas digitais de monitoramento. A fim de diminuir essa alta
dimensionalidade, geralmente utiliza-se técnicas de selecdo de atributos (Bolon-Canedo
et al. 2016). Ja o segundo problema € ocasionado pelo quantitativo significativamente
menor de alunos que evadem quando comparado aos que persistem no curso, criando um
problema de classificagdo bindria desbalanceada. Para resolver esse problema, € necessé-
rio utilizar técnicas de balanceamento de dados em conjunto com métricas adequadas de
avaliacdo do modelo, a fim de evitar o problema conhecido como Paradoxo da Acuricia,
fendmeno que pode mascarar os resultados obtidos (Zhu & Davidson 2007).

Para posicionar este trabalho no estado da arte de modelos de predi¢do de evasdo
escolar baseada em dados, foi realizada uma revisao sistematica da literatura na base de
dados Scopus, na data de 02/05/2019, seguindo o protocolo da Tabela[3.1]

A busca definida retornou 107 trabalhos, dos quais 12 atenderam os critérios selecio-
nados. Esses trabalhos estdo resumidos na Tabela[3.2] em que sdo destacados: as técnicas
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Tabela 3.1: Protocolo de revisao sistematica da literatura.

Parametro

Descricao

Questdes de pes-
quisa

Quais sao as técnicas de: selecdo de atributos, balanceamento, modelo
de aprendizagem, métrica de avaliacdo de modelo e interpretagdo do
modelo treinado

Critérios de In-
clusio

Artigos que propdem/relatam modelo preditivo de evasdo sobre dados
reais e desbalanceados

Critérios de Ex-
clusio

Artigos que: ndo apresentam algum método, técnica, modelo ou fer-
ramenta para predicdo de evasdo escolar; ndo apresentam as métricas
utilizadas para avaliacdo de desempenho do modelo preditivo; ndo apre-
sentam resultados extraidos de um contexto real de ensino

String de busca

TITLE-ABS-KEY ( ( "dropout"OR "drop out"OR "drop-out"OR
"freshmen"OR "retention"OR "at-risk"OR "Withdrawal"OR "fail"OR
"Attrition") AND ( "predict"OR "predicting"OR "prediction"OR "pre-
dictive"OR "model"OR "Classification"OR "detection"OR "forecas-
ting") AND ( "education"OR "academic"OR "school"OR "student")
AND ( "imbalanced"OR "disproportion"OR "asymmetry"OR "unba-
lance") )

Fonte: Elaborada pelo autor.

de selecdo de atributos, os métodos de balanceamento, os modelos de aprendizagem, as
métricas de avaliacdo de modelo e as técnicas de interpretacio e extracdo de conhecimento

do modelo treinado.
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Sdo sindnimos os termos: Recall, Sensitivity e TPR; Especificidade e TNR. Siglas:
Logistic Regression (LR), Support Vector Machines (SVM), Random Forest (RF), Naive
Bayes (NB), Arvore de Decisdo (DT), K-Nearest Neighbor (KNN), Redes Neurais Artifi-
ciais (RNA)

A primeira conclusdo é a complexidade de afirmar a superioridade de um modelo
sobre o outro, devido as diferentes métricas de desempenho e aos diferentes contextos
institucionais que precisam ser levados em conta. Outros destaques sdo: que a minoria
dos estudos (5 de 12) realizaram selecdo de atributos a fim de amenizar o problema da
alta dimensionalidade; a maioria dos trabalhos (7 vezes) utilizaram a técnica SMOTE
para balanceamento dos dados; hd uma grande variedade nos modelos de aprendizagem,
entretanto as técnicas DT (7 vezes), SVM (5 vezes), NB (4 vezes), LR (3 vezes), RF (3
vezes) apareceram ao menos em 3 trabalhos distintos; em relacdo as métricas de avalia-
cdo, temos com maior frequéncia a Recall (9 vezes), Acurécia (6 vezes), Especificidade (5
vezes), G-Mean (4 vezes), AUC (3 vezes), F-Score (3 vezes), ressaltando também mais de
uma métrica pode ter sido utilizadas em cada estudo; no tocante a interpretacdo dos mo-
delos treinados, apenas 6 trabalhos utilizaram alguma técnica, sendo as mais recorrentes
WHAT-IF rule (4 vezes) e analise de sensibilidade (3 vezes).

Além dos trabalhos levantados pela RSL, outros artigos foram analisados pois envol-
viam a temdtica de predi¢do de evasdo ou performance do aluno. A Tabela [3.3] apresenta
esses trabalhos relacionados, destacando os modelos de aprendizagem utilizados para pre-
dicdo, as varidveis independentes e a métrica de avaliacao.

Tabela 3.3: Comparacao com trabalhos relacionados.

Referéncia Modelo de aprendizagem Variaveis independente  Avaliacao
(Huang & Fang Regressdao linear, MLP, Performance académica Acurécia

2013) RBF, SVM

(Rovira Regressdo logistica, NB, performance académica acurédcia, recall,
et al. 2017) SVM, RF, Adaptive Boos- precisao, F1

ting (AB), filtro colabora-
tivo, regressao linear

(Lietal. 2013)

Andlise de componentes
principais

performance académica

analise do PCA

(Xu et al. 2017)

Fatoracao de matriz proba-
bilistica

Performance académica,
dados demogréficos

Erro médio qua-
drético

(Meier Algoritmo proprio utili- Performance académica Erro médio abso-
et al. 2015) zando célculo de seme- luto
lhanca e regressao
(L. G. F. Silva & Regressao linear, Stepwise Dados demogrificos do Erro médio abso-
Fagundes 2017) aluno e do curso luto e o erro abso-
luto relativo.
(Y. Amaya & DT Performance académica, Nao foi possivel

Heredia 2015)

dados socioecondmicos

identificar
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(Shahiri DT, RNA, NB, K-NN e Performance académica, Acuracia
et al. 2015) SVM dados demogréficos, ati-

vidades extra-curricular,

rede de interacdo social
(Burgos Regressao logistica Performance académica Acuricia, matriz
et al. 2018) de confusio
(Lykourentzou Combinagdo de MLP, Dados demograficos, Per- Acurdcia, sensiti-
et al. 2009) SVM e Ensemble formance académica vidade e precisdo

(Asif et al. 2017)

DT, Agrupamento hierar-
quico

Performance académico

Acuricia, Kappa,
Matriz de Confu-

sao

(Gray & Perkins DT

2019)

Engajamento, curso, es-

cola, ano de estudo AUC

TP, FP, Precisao,

Fonte: Elaborada pelo autor.

A grande maioria dos trabalhos (11 de 13) utiliza da performance académica como
variavel independente, sendo na maioria dos casos o tnico tipo de varidvel utilizada (7
vezes). Em apenas 5 vezes, os dados demograficos foram utilizados também como entrada
para o modelo. Em 6 trabalhos, a acurdcia foi utilizada como métrica de avaliagdo. Em
nenhum deles foram utilizados métricas mais robustas como G-mean, AB, AUC ou MCC.
E importante lembrar que, em alguns trabalhos, o objetivo era prever a performance e no
a classificac@o do aluno entre evadido ou persistente.

A grande critica observada nesses trabalhos € ndo abordar a questdo como um pro-
blema de classes desbalanceados e os cuidados que devem ser tomados a partir dessa
visdo. Logo, o uso da métrica de acurdcia para avaliar os modelos de aprendizagem pode
té-los levado a cairem no problema do paradoxo da acuricia, mascarando os resultados
obtidos. Alguns trabalhos utilizaram métricas um pouco mais robustas como F1, Recall
e Precisdo, entretanto, como visto na se¢do tedrica, os valores das métricas nao sao simé-
tricos, logo, essas métricas estdo sujeitas de como € definida a matriz de confusdo. Além
disso, os trabalhos estdao geralmente focados nos modelos de aprendizagem para predi¢ao
da performance do aluno ou evasdo do aluno. Nenhum deles enfatiza uma visdo mais
genérica como o processo que deveria ser utilizado.

Por fim, foi observado que a falta de consenso sobre quais técnicas e algoritmos de-
vem ser adotados nas diversas atividades associadas ao problema de predicao de evasao
baseada em dados deve-se a complexidade do problema. Assim, torna-se clara a neces-
sidade de se estabelecer um processo padronizado para modelar o fluxo que vai desde a
obtencdo de informacdo sobre evasdo escolar, o qual inclua atividades da captura de da-
dos brutos, até a disponibilizacdo de informacdao em formato util a gestores e professores.
Dessa forma, habilita-se uma andlise de desempenho dos diversos algoritmos e técnicas
associados com cada atividades desse processo. Neste sentido, na proéxima se¢do, sao
apresentados as etapas adotadas para modelar o processo baseado em dados para obten-
cdo de informacgdo sobre evasdo escolar e a fundamentagc@o conceitual dos algoritmos,
cujos desempenho serdo investigados, com indicagdo em quais etapas estes algoritmos
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devem ser empregados.



Capitulo 4

Metodologia

O problema da evasdo escolar, como ja exposto na introdu¢do, tem um cardter com-
plexo e contextualizado frente a institui¢do de educagdo que sofre desse fendmeno. Por-
tanto, os fatores que levam o aluno a evadir podem mudar de acordo com a realidade
local, fatores socioecondmicos, organizacionais, motiva¢ao individual, entre outros. Di-
ante desse cendrio, criar uma maquina de aprendizado universal para predi¢do de evasao
escolar se torna uma tarefa complexa que, provavelmente, ndo ird alcancar os resultados
com precisdo aceitdvel para subsidiar um gestor ou professor na sua tomada de decisdo.
Logo, nesta tese, propomos um processo sistemdtico a fim de modelar um fluxo de in-
formacdo desde a definicdo do problema até a geracdo de informacao util a gestores e
professores. O processo € composto pelas seguintes etapas: "Entender o problema", "En-
tender os dados", "Engenharia de atributos"(mais conhecida por Feature Engineering, em
inglés), "Selecdo de atributos"(mais conhecida por Feature Selection, em inglés), "Balan-
ceamento de dados", "Modelos", "Avaliacao"e "Interpretacdo".

A partir do processo sistemdtico definido aqui nesta tese, serd verificada a seguinte hi-
potese: "o modelo preditivo de evasdo escolar gerado tem um desempenho melhor frente
a suposicdo que o aluno ird evadir caso: (I) seu desempenho escolar médio e (II) sua
frequéncia média estejam inferiores ao desempenho minimo estabelecido pela organiza-
cao didatica?".

De forma resumida, é apresentada na Figura [4.1] a sistematiza¢do do processo pro-
posto desta tese para criagdo do modelo preditivo e extracdo de conhecimento, sendo
indicadas quais técnicas de Ciéncia de Dados deverao ser utilizadas em cada uma das eta-
pas. Ressalta-se que todas as técnicas de Ciéncia de Dados a serem empregadas na nossa
propostas foram apresentadas em detalhes no Capitulo 2 desta tese.

E importante ressaltar que cada uma das etapas que compde 0 N0osso processo siste-
matico para geracdo de modelos de predi¢cdo de evasdo escolar foi concebida para buscar:

1. Modelos e técnicas com compreensao simples por humanos, a fim de auxiliar a to-
mada de decisdo por gestores e professores, evitando, assim, modelos considerados
caixas-pretas.

2. Modelos e técnicas que permitam a visualizag@o de seus resultados.

3. Modelos e técnicas que enfatizem o problema de evasao escolar, pois consideramos
nesta tese que ¢ mais importante identificar o aluno o qual potencialmente possa
evadir a identificacdo do aluno persistente.
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Figura 4.1: Fluxo de extracao de conhecimento para modelos de predi¢cdo de evasio.

emesime
DADOS DADOS
II I TABULARES P
o

Novos Atributos

Revisdo da Literatura Preenchimento de valores ausentes
Entrevista EDA Discretizagdo de continuos

Converter categéricos para binarios

Balanceamento de Modelos Interpretagdo

Avaliagao

NOVOS
DADOS LIMPOS| of I PADROES

Fonte: Elaborada pelo autor.

A seguir, serdo descritas as atividades em cada uma das etapas do Processo Sistema-
tico proposto.

4.1 Entender o problema

Uma célebre frase, por vezes associada ao Fildsofo John Dewey (Dewey 1938) e por
outras a Charles Kettering (Lider de Pesquisa na General Motors), sintetiza a importancia
dessa etapa: "Um problema bem definido estd metade resolvido".

Antes de apresentar 0s passos propostos nessa etapa, ¢ importante destacar algumas
caracteristicas da mente humana que dizem respeito sobre a vulnerabilidade a ilusdes e
falacias. Uma vez que nossos cérebros sdo "limitados em sua capacidade de processar
informagdes e evoluiram em um mundo sem ciéncia e outras formas de checagem de
fatos"(Pinker & Motta 2018), desenvolvemos vieses cognitivos, como exemplo: "racio-
cinio motivado (dirigir um argumento para uma conclusao preferida, em vez de segui-lo
para onde ele conduz), avalia¢do tendenciosa (criticar a prova que nao confirma uma posi-
¢ao preferida e aprovar indicios que a sustentam) e um viés para o "meu lado"(Kahneman
& de Arantes Leite 2012, Pinker & Motta 2018).

Diante desse cendrios de vieses cognitivos, como primeiro passo, € sugerido pesquisar
as abordagens j4 utilizadas sobre o problema, por exemplo, através da Revisao Sistemadtica
da Literatura (RSL) (Kitchenham & Charters 2007). O objetivo € encontrar ideais, fatos
e taxas-base que possam evitar os vieses cognitivos. Para isso, é proposto para a RSL a
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identificag@o dos algoritmos e modelos utilizados para "Selecdo de atributos", "Balancea-
mento", "Modelos de aprendizagem", "Métricas de avaliacdo"e "Interpretagao"do modelo
treinado. Além disso, € preciso identificar quais as principais varidveis independente uti-
lizadas nas abordagens propostas. Essa etapa estd sistematizada no CapituldJ3| desta tese.

Ap6s o entendimento de como outros pesquisadores abordam o problema, uma su-
gestdo de segundo passo € a realizacdo da anélise de contexto, seja a partir de entrevistas
estruturadas ou informais aos interessados e/ou afetados pela solu¢ao (conhecidos como
stalkholders). O objetivo aqui € relacionar as propostas da Revisdo de Literatura com o
contexto especifico do estudo de caso. Algumas técnicas para realizar a analise de con-
texto podem ser baseadas em Design Instrucional ou em Design Thinking (Filatro 2019).
Assim, com o intuito de melhor compreender o problema, a seguir sdo propostas pergun-
tas importantes para entender o contexto da evasao escolar em uma dada institui¢ao:

1. Qual o perfil do aluno com mais chance de evadir?
2. Quais dados sobre os alunos estdo disponiveis e suas restricoes?
3. H4 alguma politica de intervencdo de permanéncia do aluno na institui¢do escolar?

Uma vez entendido o contexto, o terceiro passo sugerido ¢ definir exatamente o que
constituiria uma solucdo para esse problema (Cady 2017) e os principios norteadores
para uma boa solug¢do. Por exemplo, que critérios constituem um projeto concluido e o
que seria necessdrio para tornar o projeto um sucesso? Como principio norteador muito
utilizado na drea de aprendizado de maquina, temos a navalha de Occam (Occam’s razor,
em inglés), que também € conhecido como principio da parcimonia. Esse principio coloca
que dadas duas explicacdes equivalentes dos dados, a mais simples € preferivel (Shavlik
et al. 1990). Logo, quanto menor for a quantidade de parametros do modelo, menor serd
sua complexidade, o que € preferivel.

Nesta tese, o critério de sucesso estabelecido é que o modelo gerado deve ser o mais
interpretdvel possivel e deve ser estatisticamente superior a heuristica comumente citada
por professores, que o aluno com potencial de evasio é aquele com:

* desempenho escolar médio E frequéncia média inferiores ao desempenho minimo
estabelecido pela organizacao didatica.

Nesse caso, os valores considerados sdo nota minima 60 e frequéncia minima de 80%.
Nesta tese, a heuristica definida acima sera chamada de modelo Baseline.

Com o problema definido, o quarto passo compreende as seguintes perguntas, mais
especificas, que dizem mais respeito a drea de ciéncia de dados:

1. Este € um problema de aprendizado supervisionado, ndo-supervisionado ou por
refor¢co?

Se o aprendizado € supervisionado, € um problema de classificacdo ou regressao?
Se de for de classificagdo, € um problema bindario ou de multi-classes?

Como serd a valida¢do do modelo?

Quao importante € a interpretacdo do modelo frente a sua acurécia?

Nk W

Nesta tese, propomos que o problema de evasao escolar deve ser abordado por técnicas
de aprendizado supervisionado. Mais especificamente, seria um problema de classificagao
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bindria de classes desbalanceadas. Além disso, € importante que o modelo de aprendiza-
gem deva ser facilmente interpretavel, a ser o mais util possivel a tomada de decisdo e a
compreensdo das relagOes das varidveis de entrada do modelo. O modelo também deve
atingir um desempenho satisfatorio no conjunto de testes (acima de 0.8 em ao menos trés
(3) entre G-mean, AUC, AB e MCC).

Na Figura[d.2] é sistematizada a sequéncia de passos sugeridas na Etapa de "Entender
o Problema".

Figura 4.2: Sistematizacdo da Etapa "Entender Problema".

ENTENDER PROBLEMA

Reviséo de Literatura
Reviséo Sistematica da Literatura

Férum de discusséo de Especialistas
Congressos

Anélise de Contexto
Anélise de Contexto baseado em Design Instrucional

Anélise de Contexto baseado em Design Thinking
Entrevistas n&o estruturadas com stakeholders

Critérios de Sucesso do Modelo de Negécio

Métrica para avaliagao de projeto concluido.
Meétrica de avaliagéo de inferéncia de sucesso.

Definigdo do Problema em Ciéncia de Dados

Aprendizado Supervisionado, Nao-supervisionado, Reforgo? Classificagao
Regressao? Classificagao binaria ou multi-classes?

Como sera a validagéo do modelo?

Quéo importante é a interpretacéo do modelo?

Levantamento dos Dados disponiveis

Quais as fontes dos dados.
Formato em que os dados sera fornecido para o modelo.
Disponibilidade dos dados

Fonte: Elaborada pelo autor.

4.2 Entender os dados

Nas bases de dados educacionais, hd dois principais grupos de atributos: os estéticos
e os dinamicos (Romero & Ventura 2019a). Os atributos estaticos sdo referentes ao perfil
demogréfico e socioecondmico, geralmente colhidos no ingresso do aluno na institui¢ao,
e registros educacionais anteriores ao ingresso, de tal forma que nao sdo atualizados fre-
quentemente. J4 os atributos dindmicos s@o referentes ao desempenho escolar do aluno
(notas e frequéncia, por exemplo) ao longo do curso e o comportamento online relacio-
nado aos cursos na modalidade de Educacio a Distancia (EaD), como dados relacionados
a interacdo no Ambiente Virtual de Aprendizagem (AVA), o tempo na plataforma as-
sistindo aos videos, quantidade de cliques, frequéncia de acesso ao material didatico e
quantidade de postagens em féruns de discussdo, dentre outros. Algumas instituicdes ja
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conseguem coletar dados a partir do celular dos alunos (Wang et al. 2018), como localiza-
¢io, hdbitos e interacdes sociais. A medida que novas tecnologias ubiquas se tornam uma
realidade, novos atributos poderdo ser colhidos em continuamente, trazendo uma melhor
compreensao do perfil dos alunos.

Nesta tese, usaremos atributos estaticos (referentes as condi¢des socio-econdmicas e
demogréficas) e atributos dinamicos (referentes ao desempenho escolar e frequéncia do
aluno).

Uma vez definido o problema pela 6tica da Ciéncia de Dados, € fundamental o le-
vantamento de quais dados sobre o aluno estdo disponiveis. Em se tratando de ambiente
escolar digitalizado, geralmente os dados estardo estruturados em banco de dados relaci-
onais. Sendo essa a realidade, a pesquisa junto ao administrador do banco de dados da
institui¢do € fundamental, a fim de responder as seguintes perguntas:

1. Quais as fontes dos dados (banco de dados, sensores, web, rede mdvel) sobre os
alunos estao disponiveis.

2. Qual serd o formato em que os dados serdo fornecidos para o modelo (xls, json,
sql).

3. Qual a disponibilidade dos dados (o tempo de laténcia de atualizacdo dos dados).

4. Quais restri¢des legais e institucionais de acesso a esses dados.

No estudo de caso (Capitulo 5) para validagdao do processo sistematico proposto nesta
tese, utilizaremos um cendrio de educacdo na modalidade presencial, por isso ndo serdo
utilizados registros de interacdo no AVA. Apesar disso, a nossa proposta é genérica e
também pode ser utilizada para educagcdo na modalidade de EaD.

Em geral, os dados educacionais institucionais estao armazenados em banco de dados
relacionais, contendo diversas tabelas. Entdo, € fundamental que se integrem todos os
atributos a serem utilizados nas andlise em uma unica tabela, que na drea de Ciéncia de
Dados é conhecida como tabela flat.

Uma vez criada a tabela unificada com os dados dos atributos a serem considerados
nas andlises, é realizado o processo de andlise exploratério de dados a fim de compreender
melhor a natureza e distribuicdo dos dados. Como foi visto no Capitulo 2, a EDA utiliza-
se fortemente de ferramentas estatisticas e técnicas de visualizagdo. Abaixo, seguem as
técnicas que propomos para serem utilizadas nessa etapa, com respectivos propodsitos:

1. Visualizacdo da dimensionalidade dos dados: verificar a relacdo entre quantidade
de instancias e atributos e se o problema pode ser abordado como Big Data.

2. Visualizacdo dos tipos de varidveis/atributos: verificar se os dados sdo numéri-
cos, categéricos ou verdadeiro/falso. As técnicas estatisticas dependente do tipo
do dado.

3. Levantamento dos dados ausentes: verificar a qualidade dos atributos e se devem
ser utilizadas técnicas de imputac¢ao ou a remogao de atributo.

4. Analisar o balanceamento dos dados: verificar a propor¢do entre as classes de alu-
nos evadidos (Classe 1) e alunos persistentes (Classe 0).

5. Visualizacdo de correlacdo e dependéncia: verificar atributos correlatos (quando
numeéricos) e dependentes (quando categoricos).
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6. Visualizacdo da distribuicdao e medidas de estatisticas descritivas: visualizar as me-
didas e distribuicdes estatisticas dados a partir de graficos como Violino, Box-plot,
Q-Q e Histogramas.

7. Visualizacdo de dados em baixa dimensdo: uso do T-SNE para verificar se ha pa-
drdes dos dados em baixa dimensionalidade.

E importante ressaltar que o fluxo de descoberta do conhecimento € iterativo, ou seja,
podem ser necessdrias varias iteracdes da EDA ao longo de todo o processo, a fim de se
chegar em um entendimento satisfatério dos dados.

4.3 Engenharia de atributos

De posse da compreensdo levantada pela andlise exploratéria dos dados, nesta etapa
sdo realizadas as seguintes atividades sobre os dados: criagdo de novos atributos, preen-
chimento de dados ausentes e transformacao dos dados.

A criagcdo de novos atributos tem como objetivo dar realce as informagdes latentes
contida nos dados. Essa atividade ¢ geralmente um processo criativo que se baseia a
partir de informagdes advindas da EDA. Na Tabela [5.3] do capitulo 5, estdo descritos os
atributos criados para o estudo de caso conduzido nesta tese.

Para o preenchimento dos dados faltosos, sugere-se analisar individualmente cada atri-
buto. Os atributos com mais de 25% dos dados ausentes deverdo ser removidos. Na Tabela
[5.4]do Capitulo 5, é apresentada qual a heuristica utilizada em cada um dos atributos para
o estudo de caso conduzido nesta tese.

Ap6s o preenchimento dos dados faltosos, os dados numéricos no dominio dos reais
(como notas, frequéncia e renda bruta familiar) devem ser discretizados em uma escala de
0 a 10, a fim de diluir o fator ruido. Como isso, também se obtém os dados numa mesma
escala.

E importante destacar que antes de escalonar os dados, é necessdrio verificar a exis-
téncia de outliers. Caso existam outliers nos dados, eles devem ser removidos para nao
comprometerem as andlises. Muitos dados de outliers ocorrem por falhas humanas em
preenchimentos dos formuldrios dos dados.

Ap0s a transformacao inicial descrita acima, a qualidade dos dados € analisada nova-
mente, a fim de remover atributos redundantes, com uma quantidade elevada de valores
faltosos ou correlacionados.

O 1ltimo passo da fase de transformagao consiste na conversao dos dados categoricos
para valores tipo binério.

4.4 Selecao de atributos

Uma das consequéncias da etapa anterior é o aumento da dimensionalidade dos dados,
principalmente devido a transformacao dos dados para o tipo bindrio. Portanto, esta etapa
tem como principal objetivo selecionar os melhores atributos para minorar o problema do
aumento da dimensionalidade dos dados.
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E importante ressaltar que o processo de selecdo dos atributos ocorre inicialmente na
atividade de EDA, cujas andlises indicam se ha atributos correlacionados. Nesse segundo
momento de selecdo de atributos, propomos a utilizagdo das seguintes técnicas:

* Matriz de Correlagcdo: para remover todos os atributos que ainda estiverem com
uma correlacio elevada. Sugerimos o valor de 0,95 como limiar.

* Teste ANOVA para os dados numéricos: para remover dados que tenham pouca
relacdo com a classe (p-value < 0,05, ou seja, rejeitar a HO. A Hipodtese nula (HO)
assume que as variancias sdo iguais. Se houver variancia igual entre atributo e a
classe, significa que o atributo NAO tem impacto na resposta. Se rejeitar a HO,
significa que o atributo tem impacto na classe) pela métrica do ANOVA.

* CHI-QUADRADO para os dados categdricos (em formato bindrio): para remover
aqueles que tenham pouca dependéncia com a classe (p-value < 0,05, ou seja, rejei-
tar a HO. A Hipétese nula assume que o atributo ¢ INDEPENDENTE da classe. Se
rejeitar a HO, significa que o atributo tem dependéncia com a classe) pela métrica
do CHI-QUADRADO.

* VIF: para remover multicolinearidade a partir do teste VIF com valor acima de 10.

Destacamos que apds o modelo de aprendizagem treinado (etapa modelos), € utilizada
a técnica de RFEC sobre o melhor modelo obtido, a fim de verificar se hd possibilidade
de diminuir a quantidade de atributos sem perda considerdvel no desempenho do modelo.

4.5 Balanceamento de dados

Uma vez definida a base de dados, ela € dividida em 2 conjuntos estratificados: con-
junto de treinamento e conjunto de testes. O primeiro conjunto de dados deverd ser utili-
zado para a selecao dos melhores hiper-parametros e treinamento dos modelos de apren-
dizagem. Uma vez que estamos diante de um problema de classes desbalanceadas, é
necessario aplicar técnicas de balanceamento de dados sobre o conjunto de treinamento.
Nesta tese, sugerimos a adogdo das técnicas Undersample e SMOTE, uma vez que as
abordagens baseadas em amostragem foram as mais utilizadas na Revisdo Sistemdtica da
Literatura (se¢do [3.I). Néo hd necessidade de se aplicar técnicas de balanceamento de
dados sobre conjunto de testes, pois ¢ importante manté-los com a distribui¢@o original, a
fim de ter uma avaliacdo mais realistica.

4.6 Modelo de aprendizagem

Cumprindo o critério de selecionar modelos mais interpretaveis, nessa tese nao utiliza-
mos técnicas de aprendizagem supervisionada do tipo caixa-preta, como as redes neurais,
SVM, ou cinzas, como RF. Apesar dos modelos caixa-preta alcancarem bons resultados,
eles ndo propiciam interpretacOes das relagdes entre os parametros de entrada. Assim,
sugerimos o uso de arvores de decisdo e regressdo logistica, que permitem a anélise in-
terpretativa dos relacionamentos das varidveis independentes com a varidvel alvo (alunos
evadidos X alunos persistentes).
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4.7 Avaliacao

Para treinamento e otimizacao dos hiper-parametros dos modelos, sugerimos a utiliza-
cdo das métricas de avaliacdo G-mean, acurdcia balanceada, MCC, precisdo, Recall, F1,
AUC, sendo a precisdo, Recall e o F1 referentes aos alunos evadidos. Sugere-se calcular
as métricas a partir da estratégia de selecdo de dados de treinamento cross-validation,
com o numero de folds K igual a 10, como recomendado na literatura (Kohavi 1995).
Para a busca dos melhores hiper-parametros dos modelos, sugere-se o emprego de busca
exaustiva com métrica principal de avaliacdo o G-mean. Deve-se aplicar sobre o conjunto
de testes a mesma métrica adotado no treinamento. Para comparacdo dos desempenho
entre os modelos obtidos, sugerimos utilizar os testes 5X2 CV e o do McNeimar com
significancia de 0,05.

4.8 Interpretacao

Para interpretacdo dos modelos gerados, sugere-se utilizar o grafico em barra dos
coeficientes da regressao logistica e visualizacdo da arvore de decisdo gerada. A partir
dessas visualizagOes, € possivel destacar quais atributos sdo mais relevantes na tomada de
decisdo para cada uma das classes.

Visando realizar uma valida¢do inicial do processo sistemdtico proposto nesta tese,
no préximo capitulo serd conduzido um estudo de caso tomando como base os dados
escolares e socioecondmicos de estudantes de cursos integrados do Instituto Federal do
Rio Grande do Norte (IFRN). Nesta secao, serdo apresentados: a configuracdo do expe-
rimento e os resultados obtidos. Esse estudo de caso se mostra relevante na medida que
possibilita se evidenciar os pontos fortes e fracos da presente proposta, viabilizando o seu
aprimoramento e generalizacdo, além de embasar escolhas de métodos e procedimentos a
serem adotados para realizar as atividades integrantes do método proposto.



Capitulo 5

Estudo de caso

Com o propdsito de avaliagdo do processo proposto e das técnicas associadas em
cada uma das etapas, serd conduzido um estudo de caso sobre evasdo escolar a partir
de dados que contém atributos dindmicos e estdticos de alunos do Instituto Federal do
Rio Grande do Norte. O uso dos dados foi autorizados pela Pro-Reitora de Ensino do
IFRN e, a partir dos dados brutos fornecidos, construimos a base que foi utilizada nesse
trabalho. Essa instituicdo de educagdo € localizada no nordeste do Brasil e € distribuida
por 20 Campi em diferentes cidades (Apodi, Caic6, Canguaretama, Cearad-Mirim, Currais
Novos, Ipanguacu, Jodo Camara, Lajes, Macau, Mossord, Natal-Central, Natal-Cidade
Alta, Natal-Zona Norte, Nova Cruz, Parelhas, Parnamirim, Pau dos Ferros, Santa Cruz,
Sdo Gongalo, Sdo Paulo do Potengi). Neste capitulo, serdo descritos a base de dados
utilizada, as ferramentas e os resultados alcancados em cada uma das etapas do processo
proposto.

5.1 Base de dados

ApOs a fase de engenharia de atributos (ou seja, ja realizadas algumas atividades de
pré-processamento, como a transformagao de atributos categdricos em valores binarios),
a base utilizada neste trabalho é composta por 7342 instancias de alunos do ensino inte-
grado (ensino médio com formagao em educagdo profissional através de cursos técnicos
com duracdo de quatro anos, na modalidade presencial) e por 137 atributos (excluindo
o atributo classe). Os dados foram obtidos diretamente do sistema académico oficial da
institui¢ao m A ultima atualizag@o dos dados utilizados foi em janeiro de 2018.

Na Tabela[5.1] estdo descritos os 52 dos 137 atributos utilizados como varidveis inde-
pendentes no modelo de aprendizagem, mais o atributo que representa a classe (atributo
"evasao"). Esses 52 atributos sdo as varidveis escolhidas na fase de sele¢ao de atributos
(todas as outras varidveis independentes foram descartadas no treinamento do modelo de
aprendizagem). Desses, 4 s@o dindmicos relacionados ao histdrico escolar do aluno, como
a performance e a frequéncia; 48 sdo estéticos relacionados a informag¢des demograficas,
socioecondmicas, curso € o campus do aluno.

Uhttps://suap.ifrn.edu.br/
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Tabela 5.1: Descricdo de atributos.
Atributo Descricao
evasao Tipo inteiro, sendo Valor "1"para alunos com status de "Evasao",

"Cancelado", "Cancelamento Compulsério". Valor "0"para alunos
com status de "Concluido", "Matriculado", "Matricula Vinculo Ins-
titucional"

gnt_salarios

Tipo inteiro com valores de 1 a 10 representando a quantidade de
salarios minimos (valor do ano de 2018 de 954 reais) derivado da
renda bruta familiar

M_mean_int

Tipo inteiro com a média aritmética de todas as disciplinas no pri-
meiro ano. Os valores estao discretizado entre 1 e 10.

M_std_int Tipo inteiro com o desvio padrao, discretizado entre 1 e 10.

F _mean_int Tipo inteiro com a frequéncia média do aluno, discretizado entre 1
e 10.

F_std_int Tipo inteiro com o desvio padrdo da frequéncia do aluno discreti-

zado entre 1 e 10.

ano_nascimento

Tipo inteiro com ano de nascimento do aluno

ensino_fundamental
conclusao

Tipo inteiro com o ano de conclusio do ensino fundamental

ano_letivo_ano

Tipo inteiro com o ano de ingresso do aluno

descricao_mae_ esco-
laridade

Tipo inteiro com a escolaridade da mae

descricao_pai_ esco-
laridade

Tipo inteiro com escolaridade do pai

descricao_responsavel_
escolaridade

Tipo inteiro com escolaridade do responsavel financeiro

qnt_pessoas_ domici-
lio

Tipo inteiro com quantidade de pessoas no mesmo domicilio

solteiro

Tipo verdadeiro ou falso (V/F) se o estado civil do aluno € solteiro

companhia_outros

V/F se o aluno mora com outras pessoas que nao sejam familiares

companhia_parentes_
amigos

V/F se o aluno mora com parentes € amigos

companhia_ sozinho

V/F se o aluno mora so

companhia_pais

V/F se o aluno mora com os pais

sem_estudar  NAN

V/F para valor ndo informado se o aluno parou de estudar

sem_estudar_sim

V/F se o aluno ficou sem estudar

res_nao_ informado

V/F para residéncia nao informada

res_urbana V/F se o aluno reside em zona urbana
statusImovelNo infor- V/F se o status do imdvel nao foi informado
mado

statusImovel Financi-
ado

V/F se o aluno mora em imoével financiado
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statusImovel Pensio-
natoou Alojamento

V/F se o aluno mora em pensionato ou alojamento

trabAlunoNoinformado V/F para trabalho do aluno nao informado

trabAlunoNunca tra-
balhou

V/F se o aluno nunca trabalhou

respTrabNoinformado V/F para trabalho do responsavel financeiro niao informado

respFinOprprioaluno  V/F se o aluno € o préprio responsdvel finaceiro
resFinPai V/F se o responsdvel financeiro € o pai
respFinCnjuge V/F se o responsavel financeiro € o conjuge
respFinTioa V/F se o responsavel financeiro € o tio ou tia

MC V/F se o aluno estuda no campus Macau

IC V/F se o aluno estuda no campus Jodo Camara
CN V/F se o aluno estuda no campus Currais Novos
PAR V/F se o aluno estuda no campus Parnamirim

NC V/F se o aluno estuda no campus Nova Cruz

MO V/F se o aluno estuda no campus Mossord

CNAT V/F se o aluno estuda no campus Natal Central
CM V/F se o aluno estuda no campus Ceara Mirim
PF V/F se o aluno estuda no campus Pau dos Ferros
SPP V/F se o aluno estuda no campus de Sao Paulo do Potengi
TcnicodeNivelMdio V/F se o aluno cursa o técnico de Informatica
emInformtica

TcnicodeNvelMdioem V/F se o aluno curso o técnico de Alimentos
Alimentos

TcnicodeNvelMdioem V/F se o aluno cursa o técnico de Meio Ambiente
MeioAmbiente

TcnicodeNvelMdioem V/F se o aluno cursa o técnico de Quimica
Qumica

TcnicodeNvelMdioem V/F se o aluno cursa o técnico de Mecatronica
Mecatrnica

TcnicodeNvelMdioem V/F se o aluno cursa o técnica em Textil

Txtil

TcnicoemProgramao  V/F se o aluno estuda o técnico de Jogos digitais
deJogosDigitais

TcnicodeNvelMdio V/F se o aluno cursa o técnico de Controle ambiental
emControleAmbien-

tal

TcnicodeNvelMdio V/F se o aluno cursa o técnico de Geologia
emGeologia

TcnicodeNvelMdio V/F se o aluno cursa o técnico de Manutencao e suporte
emManutenoeSuporte

emInformtica
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conhecimento_idiomas V/F se o aluno tem conhecimento em outros idiomas além do por-
tugués

Fonte: Elaborada pelo autor.

5.2 Ferramentas

Todas as atividades do processo proposto foram implementados utilizando o ambiente
de desenvolvimento Colab do Google (Bisong 2019). Abaixo, estdo listados os pacotes
utilizados em cada uma das etapas do processo.

1. Entender os dados

(a) Pandas, Numpy, pandas_profiling: manipulacdo, visualizacdo de dimensiona-
lidade, descri¢do do tipo, levantamento do balanceamento dos dados;

(b) Searborn e Matplot: geragao de graficos estatisticos (Violino, Box-plot, Q-Q,
Histogramas, anélise de dependéncia, matriz correlagao);

(c) Folium: mapa geograficos;

(d) Prince: mapa perceptual para anélise de independéncia;

(e) Msno: visualizacdo de dados ausentes;

(f) Yellobrick: visualiza¢do do T-SNE.

2. Engenharia de atributos

(a) Pandas: preenchimento de dados ausentes, transformacdo de dados para valo-
res bindrios;

3. Selecao de atributos

(a) Pandas e pandas_profiling: selecao de atributos pela correlagdo;
(b) scikit-learn: selecdo de atributos por ANOVA, Chi-quadrado e RFECV;
(c) statsmodels: selecdo de atributos pelo VIF.

4. Balanceamento
(a) imbalanced-learn: balanceamento de dados pelo SMOTE e Undersample;
5. Modelo

(a) scikit-learn: aprendizado supervisionado ;
(b) GridSearchCV': otimizagdo de parametros;

6. Avaliacdo

(a) scikit-learn: métricas de avaliacdo, otimizacdo dos parametros
(b) mlixtend: comparagdo dos modelos pelo 5X2CV, McNemar

7. Interpretacdo

(a) export_graphviz: visualizacdo da arvore de decisao;
(b) Matplot: visualizagao dos coeficientes da regressao logistica.
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O c6digo para criacdo da base estd disponivel em (Barros 2020a) referente aos dados
estaticos e (Barros 2020b) aos dados dinamicos. Para anédlise exploratdria dos dados, o
cddigo estd em (Barros 2020c¢). Por fim, em (Barros 2020d) estdo os cédigos de selecao,
balanceamento, modelo, avaliagdo e interpretacao.

Nas proximas, secdes serdo descritos os resultados encontrados na aplicacdo das téc-
nicas em cada uma das etapas do processo.

5.3 Resultados e discussao

O modelo de Predi¢do Escolar neste trabalho € caraterizado como um problema de
classificacdo entre dois grupos desbalanceados de estudantes: (I) um com a tendéncia de
persistir (majoritario), e (II) com tendéncia a evasdo (minoritdrio). Nessa secdo, serdo
apresentados os resultados gerados a partir da execu¢@o de cada uma das etapas do pro-
cesso proposto. E importante lembrar que o processo busca pelos modelos mais simples
e facil entendimento humano, mas que seja superior ao modelo Baseline: "aluno com
potencial de evasdo é aquele que sua performance média E sua frequéncia média estdo
inferiores ao desempenho minimo estabelecido pela organizacdo didatica". A etapa de
"Entender o Problema"serd suprimida, uma vez que o objetivo de definir o problema ja
foi contemplado em se¢es anteriores (Secdo [3| e . 1)).

5.3.1 Entender os dados

Antes da criagdo da base descrita na Tabela [5.1] algumas andlises exploratérias de
dados foram realizadas. Para os dados numéricos, em destaque as médias finais das disci-
plinas, foram gerados os graficos de histograma (Figura[5.1a)), grafico tipo violino (Figura
[.1b), grifico box-plot (Figura[5.1c) e grafico Q-Q (Figura[5.1d). O grifico box-plot tenta
sumarizar os dados da turma mostrando a média, desvio padrdo e os quartis. Entretanto,
ha mais informacdes que ficam ocultas nesse grafico, as quais podem ser observadas pe-
los gréficos violino e o histograma. Nesses gréficos, € verificada a presenca de um grupo
maior de alunos acima da média, mas ha um trecho com uma cauda longa para esquerda
com um pequeno pico na nota zero. Ou seja, os dados ndo estdo seguindo a distribui¢do
normal. Tal fato é confirmado pelo grafico Q-Q, no qual percebe-se a descontinuidade na
ponta esquerda (devido ao pico de notas zero que repercute na curtose) e a ponta direita
em formato de arco (devido a assimetria dos dados).

A distribui¢do conjunta dos dados das notas de portugués e matematica (Figura[5.2a)),
e o espalhamento das classes sobre essa distribui¢do (Figura [5.2b) também sdo analisa-
dos. Além disso, nos graficos sdo verificados o aparecimento de dois grupos, de forma
a mostrar que nao ha uma distribuicdo normal dos dados, além de explicitar que, apesar
das notas se apresentarem com um bom indicador preditivo, elas sozinhas ndao sao um
fator determinante para evasao do aluno, visto que a classe que representa a evasao (cir-
culos verdes) estd espalhada ao longo das notas, inclusive com notas altas em ambas as
disciplinas, mas de forma mais concentrada no grupo com notas abaixo da média.

A partir dos graficos apresentados, é observada a presenca de dois grupos. Um deles
(com uma quantidade menor de instancias) provavelmente relacionado aos alunos evadi-
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Figura 5.1: EDA do atributo Nota da disciplina de Portugués de todos os alunos

(a) Gréfico Histograma. (b) Gréfico tipo violino.

Nota da disciplina de lingua portuguesa Nota da disciplina de lingua portuguesa

(c) Gréfico box-plot. (d) Grafico Q-Q.

Nota da disciplina de lingua portuguesa o

Valores ordenados

) 3 2 1 1 2 3 4

Quartis tericos

Fonte: Elaborada pelo autor.

dos e o outro (maior quantidade de instancias) provavelmente com os alunos persistentes.
Logo, surgem os primeiros indicios do desbalanceamento dos dados.

Como na andlise anterior (Figuras [5.1]e[5.2), os dados categéricos foram analisados
antes da transformacao em atributos do tipo bindrio e enquadrados em uma tnica tabela.
Para os atributos categéricos, € aplicada a técnica de andlise de correspondéncia, visuali-
zada a partir dos gréficos de mapa de calor e mapa perceptual, como nas Figuras[5.3|e[5.4]
Os resultados apresentados na Tabela [5.2] sdo relacionados a classe dos alunos evadidos
(nessa atividade, a Classe 0).

Tabela 5.2: Descri¢do de atributos para AC.

Atributo Descricao

aluno_exclusivo_ Atragdo forte com o valor Verdadeiro
rede_publica

descricao_area_residencial Atracdo forte com o valor “ndo informado”, e repulsdo leve
com "urbana"

descricao_companhia_ Atracgdo forte com o valor “Cdnjuge” e moderada com “Ou-
domiciliar tros”

descricao_estado_civil Atragdo forte com o valor “Divorciado”
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descricao_historico

Atracdo forte com os cursos de “Informadtica” e “Téxtil” e mo-
derada com “Meio Ambiente”

descricao_imovel

Atracdo forte com “Nao informado” e de repulsao com "Finan-
ciado"

descricao_mae_  escolari-
dade

Atracdo forte com “Fundamental Incompleto”, moderado com
“Alfabetizado”, "Nao estudou", "Médio incompleto"e repulsao
forte com "Médio Completo"

descricao_pai_  escolari-

dade

Atracao forte com "Alfabetizado"e “Nao estudou”, moderado
com ‘“Fundamental Incompleto” e repulsdo forte com "Médio
Completo"

descricao_raca

Atragdo forte com “Amarelo” e moderada com “Preta”, e de
repulsdo com "Indigena"

descricao_responsavel_
escolaridade

Atracdo forte com “Fundamental Incompleto” e “Alfabeti-
zado”, e repulsdo forte com "Médio Completo"e moderada
com "Superior incompleto”, "Pés gradua¢do completo”, "Pdés
graduagdo incompleto”

descricao_responsavel_ fi-
nanceiro

Atracdo forte com “O préprio aluno” e moderada com “Con-
juge” e "Avd(6)". Repulsdo moderada com “Pai”

descricao_trabalho

Atracdo forte “Nao informado”. Repulsao leve “Nunca traba-
lhou” (alunos que apenas estudam)

pessoa_fisica_sexo

Atracdo forte masculino. Repulsao forte feminino

possui necessidade espe-
cial

Atracdo forte “True”, repulsdo moderada "False"

qtd_pessoas_domicilio

Atracdo acima de 6 e com o valor 0. Repulsdo moderada com
o valor 4

Sigla Atracdo forte MC, moderada JC e leve CA, LAJ, NC, SC, SPP.
Repulsdo forte PAR, moderada para CN, e leve em CANG,
CNAT, MO, PF, SGA

gnt_pc Atracdo forte com 0, repulsdo a partir de 1

gnt_salarios

Atracdo forte com renda bruta familiar de 1 saldrio minimo.
Repulsdo a partir de 2.

tempo_entre_conclusao_
Ingresso

Atracdo forte com 3 anos, repulsdo com 1 ano (significa que
nao parou os estudos)

Fonte: Elaborada pelo autor.

A partir da andlise da Tabela[5.2] sdo destacados as seguintes caracteristicas do perfil
do aluno evadido: alunos com baixo desempenho e pouca assiduidade, que ja reprovaram
a0 menos uma vez, que nao moram com os pais, com ensino fundamental em escola pu-
blica, os quais a escolaridade do responsdvel financeiro seja baixa, raca preta ou amarela,
do sexo masculino, que convivam com mais de 6 pessoas no mesmo domicilio, que nao
tenha acesso a computador em casa, com renda bruta familiar de apenas 1 saldrio minimo
e que passaram mais de 2 anos entre a conclusao do ensino fundamental e o ingresso no
ensino integrado do IFRN. Ou seja, ha um forte indicio que o problema da evasao do
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Figura 5.2: Relagdo entre atributo Nota de Portugués e Matematica de todos os alunos

(a) Distribui¢@o conjunta das notas portugués e ma-

tematica.
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(b) Espalhamento das classes sobre distribui¢dao

conjunta.
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Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 5.3: Mapa perceptual

do responsavel financeiro.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

integrado do IFRN esteja ligado a vulnerabilidade social do aluno.

!
0

ApO6s essa andlise prévia, os dados sao unificados em uma tnica tabela, para entdo
realizar andlises de dimensionalidade, os tipos de varidveis, auséncia de dados (Figura
[5.9), distribui¢do e estatisticas descritivas como média, minimo, méaximo.
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Uso do Msno para andlise dos dados ausentes
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Essas ferramentas sugeriram a remog¢ao de atributos com problemas de correlacdo ou
valores constantes (16 atributos) e com auséncia de dados acima de 25% (11 atributos),
consistindo em excelentes indicadores para etapa de sele¢do de atributos.

Para uma visualizacdo de toda a base de dados, foi utilizado o T-SNE, a fim de verificar
se a visualizacdo dos grupos de alunos evadidos e persistentes no plano bidimensional é
possivel. Na Figura [5.6] sdo utilizados vérios valores de perplexidade (5, 30, 50, 100);
nela, os alunos evadidos estdo representados por bolas verdes, enquanto os persistentes,
por bolas azuis. Apesar da separacao dos dados em dois agrupamentos, visualmente os
dados dos alunos evadidos estio espalhados pelos dois grupos.

Figura 5.6: Aplicacdo do T-SNE com diferentes perplexidades.

Perplexidade=5 Perplexidade=30 Perplexidade=50 Perplexidade=100

100
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-100
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Por fim, sdo feitos alguns graficos para tentar encontrar padrdes de interacdo entre as
varidveis.

Na Figura[5.7] o eixo Y representa a média do aluno e o eixo X, a quantidade de sa-
larios minimos de renda familiar. Ao longo do eixo Y, fica clara a divisdo entre o grupo
de alunos evadidos (em vermelho), com notas abaixo de 6, e grupo de alunos persistentes
(em azul), com notas acima de 6. Entretanto, ao longo do eixo X, ndo parece haver grande
diferenca entre os dois grupos. O que se observa é que os exemplos vao minguando mais
rapidamente no grupo de alunos evadidos, ao ponto que no dltimo nivel de renda (acima
de 10 saldrios minimos) praticamente s6 ha alunos persistentes. Todavia, ao observar o
Histograma da Figura[5.8]e relacionado a distribuigdo de dados entre os grupos de alunos
evadidos e persistentes, apenas 7% dos alunos sio evadidos, ou seja, essa diminui¢cdo mais
rdpida ao longo do eixo X pode estar relacionada a falta de instancias desse grupo mino-
ritdrio. Uma possivel justificativa da ndo interferéncia da renda familiar na evasdo é que
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Figura 5.7: Visualiza¢do de interacdes entre varidveis.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

os alunos ja foram selecionados no exame de selecdo do IFRN. Ou seja, ja sdo bons alu-
nos (possivelmente os melhores da regido) e as condi¢cdes socioecondmicas influenciam
menos, entretanto essa justificativa deve ser aprofundada em trabalhos futuros.

Figura 5.8: Histograma com a distribuicao de alunos evadidos e persistentes.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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5.3.2 Engenharia de atributos

Ap0s a fase de "Entender os dados", ha uma melhor compreensao sobre a base dispo-
nivel para entdo iniciar o processo de cria¢do, preenchimento e transformacgdo dos dados.

Uma vez que o cientista de dados tenha avaliado que as informagdes geradas até o
momento nio sdo suficientes para cumprir os critérios estabelecidos de conclusio, é ne-
cessdrio o tratamento da base de dados disponivel. Na Tabela [5.3] estdo descritos os
atributos criados e sua descri¢do com o objetivo de tornar mais explicitos informacoes
latentes nos dados.

Com a nova base de dados, sdo removidos todos os atributos com 25% de dados au-
sentes. Para os atributos com dados ausentes abaixo dessa porcentagem, foram utilizadas
técnicas de preenchimento. Na Tabela [5.4] ¢ apresentada qual a heuristica utilizada em
cada um dos atributos.

Ap06s o preenchimento dos dados faltosos, os dados numéricos no dominio dos reais
(Notas, Frequéncia e Renda Bruta Familiar) sdo discretizados em uma escala de 0 a 10,
a fim de diluir o fator ruido. Como exemplo, a Figura [5.10] (a) mostra a distribui¢do
de renda bruta familiar original a partir do grafico tipo violino. No caso, hd valores
acima de 1 milhdo de reais por més, fato esse pouco provavel de ocorrer, dado a realidade

Tabela 5.3: Novos atributos.

Atributo Descricao

evasao Tipo inteiro, sendo Valor "1"para alunos com status de "Evasao",
"Cancelado", "Cancelamento Compulsorio”. Valor "0"para alunos
com status de "Concluido", "Matriculado", "Matricula Vinculo Ins-

titucional"
ano_nascimento Tipo inteiro com ano de nascimento do aluno
gnt_salarios Tipo inteiro com valores de 1 a 10 representando a quantidade de

salarios minimos (valor do ano de 2018 de 954 reais) derivado da
renda bruta familiar

M_mean_int Tipo inteiro com a média aritmética de todas as disciplinas no pri-
meiro ano. Os valores estdo discretizado entre 1 e 10.

M_std_int Tipo inteiro com o desvio padrdo discretizado entre 1 e 10.

M_25_int Tipo inteiro com primeiro quartil da média discretizado entre 1 e
10.

M_50_int Tipo inteiro com segundo quartil da média discretizado entre 1 e
10.

M_75_int Tipo inteiro com terceiro quartil da média discretizado entre 1 e 10.

F_mean_int Tipo inteiro com a frequéncia média do aluno discretizado entre 1
e 10.

F_std_int Tipo inteiro com o desvio padrdo da frequéncia do aluno discreti-

zado entre 1 e 10.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Tabela 5.4: Preenchimento dos dados.

Atributo Descricao

classe removidas as instincias sem a informacao da classe

ensino_fundamental_  preenchido com a média

conclusao

gnt_salarios média salarial de acordo com a escolaridade do responsavel finan-
ceiro, como visto na Figura[5.9]

ficou_tempo_ preenchimento com o valor "2"para representar o dado ausente.

sem_estudar

possui_conhecimento_ preenchimento com o valor "2"para representar o dado ausente.
informatica

Média todos as instancias com dados ausentes em média foram removidas.
Frequéncia toas as instancias com dados ausentes na frequéncia foram removi-
das.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 5.9: Distribuicao da renda bruta familiar em quantidade de salarios por escolari-
dade do responsdvel financeiro.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

socioecondmica dos estudantes dessa base de dados. O resultado final apds tratamento é
mostrado na Figura[5.10](b).

Por fim, os dados categdricos sdo entdo transformados em dados com valores bindrios.
Os atributos convertidos sao:
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Figura 5.10: Renda familiar Bruta

(a) Distribuic@o da renda bruta familiar original (b) Renda familiar bruta apds tratamento dos da-
dos estudantes. dos.
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Fonte: Elaborada pelo autor

sexo do aluno;

campus do aluno;

ensino fundamental exclusivo em escola publica;

se 0 aluno ficou sem estudar;

se 0 aluno possui conhecimento em outra lingua;

curso técnico do aluno;

se 0 aluno possui conhecimento de informética;

companhia domiciliar;

estado civil do aluno;

raca do aluno;

. trabalho do responsével financeiro;

. quem € o responsdvel financeiro;

13. 4area residencial (urbana, rural, quilombola, ndo informado);
14. tipo do imédvel (préprio, alojamento, financiado, emprestado, outro, nao informado);

e A i e

Pt
N — O

5.3.3 Selecao de atributos

Como jd visto na se¢do [2.3.1] a etapa de engenharia de atributos causa o aumento da
dimensionalidade da base, principalmente devido a transformacdo dos atributos categd-
ricos para valores bindrios. Logo, a sele¢do de atributos é necesséria, a fim de diminuir
o ruido na base e facilitar a descoberta de padrdes pelos modelos de aprendizagem. To-
dos os atributos com 25% de dados ausentes, com valores constantes e correlacionados
indicados pelo profile_pandas foram removidos (Figura [5.TT).

Os dados foram divididos em dois grupos: numéricos (12 atributos) e categdricos
(125 atributos). Sobre os numéricos, € aplicada a técnica de ANOVA, a fim de verificar
se ha alguma correlacdo com a classe de evasdo. Todos os atributos apresentaram cor-
relacdo estatisticamente significativa. Sobre o grupo categdrico, € aplicada a técnica de
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Figura 5.11: Uso do Profile_pandas para visualizacdo dos dados

M _mean_int has 89/ 1.2% zeros

M_std_int has 109/ 1.5% zeros

M_25_int is highly correlated with M_mean_int (p = 0.92601)
M_5@_int is highly correlated with M_mean_int (p = 0.93734)
M_75_int is highly correlated with M_mean_int (p = 0.91298)
F_std_int has 6202/ 84.5% zeros

ano_letivo__ano is highly correlated with id_aluno (p = 0.98506)
id is highly correlated with ano_letivo__ano (p = 0.98506)
divorciado is highly correlated with sem_estudar NAN (p = 0.90779)
descricao_pai_escolaridade has 223 /3.0% zeros

Fonte: Elaborada pelo autor.

chi-quadrado e sdo selecionados aqueles que apresentavam dependéncia com a classe de
evasdo com significincia de 0.05. Dos 125 atributos, foram selecionados 40.
Por fim, foi aplicado o VIF em todos os atributos, a fim de verificar a multicolineari-
dade entre eles. Todos os atributos ficaram com valor abaixo de 6 € nenhum foi removido.
Todos os atributos selecionados estdo descritos na Tabela 3,11

5.3.4 Balanceamento de dados

A partir dos indicios encontrados na EDA sobre o desbalanceamento dos dados, foram
aplicadas as técnicas de amostragem SMOTE e Undersample. Inicialmente, a base é
dividida em 70% dos dados para treinamento e 30% dos dados para teste (por ser uma
das propor¢des mais utilizadas, como visto na se¢do [2.5.1). Ambos os conjuntos foram
estratificados de acordo com a propor¢ao dos alunos evadidos. As técnicas de amostragem
foram aplicadas sobre o conjunto de treinamento. J4 o conjunto de testes se manteve
desbalanceado, a fim de tornarem os valores das métricas de avaliacao mais realisticos. A
Figura[5.12]apresenta os 5 (cinco) experimentos realizados.

Figura 5.12: Fluxo de experimentos.
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Fonte: Elaborada pelo autor.



72 CAPITULO 5. ESTUDO DE CASO

Os experimentos sdo rotulados como:

1. LR-Under: Amostragem UnderSample e modelo de aprendizagem regressao logis-
tica.

2. DT-Under: Amostragem UnderSample e modelo de aprendizagem éarvore de deci-

sdo.

LR-SMOTE: Amostragem SMOTE e modelo de aprendizagem regressao logistica.

DT-SMOTE: Amostragem SMOTE e modelo de aprendizagem arvore de decisdo.

5. BASELINE: Modelo Baseline.

W

5.3.5 Modelos de aprendizagem

Sobre o conjunto de treinamento, é realizada a selecdo dos melhores pardmetros a
partir da busca exaustiva, utilizando como métrica de avaliacdo o G-mean e a metodologia
cross-validation, com K igual a 10.

Cada um desses modelos possui alguns parametros a serem otimizados. Na Tabela
[5.5] estdo descritos os parametros selecionados.

Tabela 5.5: Pardmetros dos modelos de aprendizagem.

Modelo:Parametro  Descricido: Valores

LR: solver algoritmo de otimizacao: "newton-cg", "lbfgs", "liblinear"

LR e DT: pesos associados as classes: None, "balanced"

class_weight

DT: criterion A funcdo para medir a qualidade de uma divisao: "gini", "entropy"

DT: splitter A estratégia usada para escolher a divisdo em cada né: "best", "ran-
dom"

DT: max_features O numero de atributos a serem considerados ao procurar a melhor

" "

divisdo: "auto", "sqrt", "log2"

DT: max_depth A profundidade méaxima da arvore: 1, 2, 3

Fonte: Elaborada pelo autor.

Na Tabela [5.6] sdo descritos os melhores pardmetros encontrados para cada um dos
experimentos.

Para o modelo Baseline é definido que, para predi¢dao do aluno evadido, as duas con-
dicdes seguintes devem ser cumpridas:

1. valor abaixo de 6 para o atributo M_mean_int E;
2. valor abaixo de 8 para o atributo F_mean_.int.

5.3.6 Avaliacao

Ap6s o treinamento dos modelos de aprendizagem, € realizada sobre o conjunto de
testes a avaliacdo a partir das métricas G-mean, acuricia balanceada, MCC, precisio,
Recall, F1 e AUC. Também ¢ utilizado o cross-validation estratificado com K igual a
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Tabela 5.6: Melhores parametros por modelo.

Modelo- Parametros G-mean

Amostragem

LR-Under "class_weight’: None, ’solver’: ‘'newton-cg’ 0.898

DT-Under "class_weight’: None, ’criterion’: ‘gini’, 0.815
‘max_depth’: 3, ’max_features’: ’sqrt’, ’splitter’:
"best’

LR-SMOTE "class_weight’: None, ’solver’: ’1bfgs’ 0.901

DT-SMOTE class_weight’: ’balanced’, ’criterion’: “gini’,  0.805
‘max_depth’: 3, 'max_features’: ’log2’, ’splitter’:

"best’

Fonte: Elaborada pelo autor.

10 e as médias de cada uma das métricas, para cada experimento, estdo apresentadas
no graficos [5.13] e na Tabela [5.7] (em azul estdo marcados os maiores valores para cada

meétrica).
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Figura 5.13: Média das métricas no conjunto teste.
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Tabela 5.7: Avaliagao do modelo.

Métrica MCC AB F1 G-mean Precisdo Recall AUC
LR-Under 0.566 0.904 0.558 0.903 0.405 0.918 0.962
DT-Under 0.394 0.810 0.396 0.801 0.271 0.812 0.855
LR-SMOTE 0.560 0.881 0.564 0.879 0.427 0.855 0.958
DT-SMOTE 0.331 0.737 0.362 0.711 0.270 0.637 0.754
BASELINE 0.484 0.713 0.503 0.654 0.605 0.449 0.713

Fonte: Elaborada pelo autor.

Ao observar as médias de cada um dos experimentos, das 5 (cinco) entre 7 (sete)
métricas de avaliacdo, o LR-Under tem o maior valor de média (para o MCC, AB, G-
mean, Recall, AUC). Dessas, o G-mean, a acuricia balanceada, o Recall e AUC ficam
acima de 0.9. Todas as métricas mais robustas ao desbalanceamento (MCC, AB, G-mean,
AUC) atingiram o seu maior valor nesse experimento. Entretanto, a métrica de precisio
¢ inferior ao modelo Baseline. A precisdo representa a qualidade da predi¢do positiva
(no trabalho os alunos evadidos), ou seja, a taxa de acerto de todas as instancias previstas
como positivas. Quando ha uma diminui¢@o nessa avaliacdo, significa que o erro de Falso
Positivo (erro com a indicac¢do que o aluno vai evadir, mas nio evadiu) aumentou. Uma
vez que foi definido neste trabalho ser mais importante identificar o aluno que evade frente
ao aluno que persiste, o erro FP € menos importante que o Falso Negativo (erro que indica
que o aluno vai persistir, mas evadiu). Logo, a degradacdo da precisdo € um problema
menor, ja que as métricas robustas ao balanceamento do LR-Under foram as melhores
entre os modelos. Outra consequéncia da precisdo baixa € uma avaliacio pior no F1 (uma
vez que esta métrica é a média harmonica entre Recall e Precisdo), apesar de a métrica
Recall ser a melhor entre os modelos. A despeito de o LR-Under ter o melhor MCC,
o valor ndo € alto (0.566). A justificativa é a mesma da precisdo baixa: um erro de FP
alto confirmado pela matriz de confusdo (Figura[5.14a)). A partir da matriz de confusdo,
também € possivel identificar que o acerto das instancias do aluno evadido foi a maior do
LR-Under (146), o erro do FP (226) foi o segundo maior e o erro Falso Negativo (o mais
importante nesse trabalho) foi o0 menor entre os modelos (12). Todas essas informagdes
reverberam nas métricas como ja explicado anteriormente.

O Modelo LR-SMOTE também obteve bons resultados, (terceira linha da Tabela ,
com avaliacdes superiores a todos os experimentos com a arvore de decisdo, o que leva a
crer que o modelo de regressao logistica se adequa melhor a essa base de dados.

Os experimentos com arvore de decisdo aparentam ndo ter sido superiores ao Ba-
seline. Na Tabela [5.7] é possivel verificar que o experimento DT-Under € inferior ao
Baseline pelas métricas MCC, F1, Precisd@ao. O experimento DT-SMOTE ¢€ inferior ao
Baseline pelas métricas MCC, F1, precisdo e apresenta valores muito proximos em AB
e AUC. Ao analisar as matrizes de confusdo (Figuras e [5.14d), os maiores erros
do FN (30 e 18 respectivamente DT-Under e DT-SMOTE) sdo maiores que os modelos
de regressao logistica, porém menores que o Baseline (87). O acerto dos alunos evadi-
dos sdo maiores que o Baseline (128, 140, 71 respectivamente DT-Under, DT-SMOTE e
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Figura 5.14: Matriz de confusio sobre o conjunto de treino
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Baseline), entretanto menores que o da Regressdo Logistica.

E importante lembrar que as drvores de decisdo ndo sdo robustas em relacdo a vari-
acdo dos dados, logo, elas tendem a variar sua estrutura de acordo com o conjunto de

treinamento. E possivel que o desempenho das drvores de decisao possa melhorar a partir
do aumento de instancias ao conjunto de treinamento.

Por fim, na Figura [5.15] sdo apresentados os valores das métricas de avaliagdo sobre
o conjunto de TESTE em formato de Box-Plot. Isso € possivel pois o cross-validation

executa vdrias vezes (nesse trabalho, 10 para cada métrica de avaliag¢do), permitindo gerar
estatisticas descritivas. E interessante notar que os modelos de regressao logistica (Figuras
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[5.15a| e [5.15Db)) apresentam uma menor variagdo do desvio padrdo quando comparado aos
outros modelos. Isso indica uma maior robustez sobre a varia¢do das instancias durante o
cross-validation.

Figura 5.15: Box-plot das métricas de avaliacdo
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Fonte: Elaborada pelo autor

Com o objetivo de verificar se ha diferenca estatistica no desempenho entre os mode-
los de regressao logistica e drvore de decisdo contra o Baseline, sdo aplicados os testes
5x2CV e McNemar. A hipétese nula assume que os modelos possuem desempenhos
iguais e a hipétese alternativa que os modelos possuem desempenhos diferentes. Caso o
p-valor do teste tenha um valor menor o nivel de significancia (nesse trabalho de 0.05), a
hipétese nula é rejeitada e assume a hipéStese alternativa. Na Tabela[5.8] estdo sumarizados
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os valores dos testes. Na coluna "Interpretagdo”o valor "D"significa que os desempenho
sao diferentes e o valor "I"significa que os desempenhos sdo iguais. O primeiro "D"é
referente ao teste McNemar e o segundo "D"é referente ao 5X2CV. Ambos os modelos
de regressao logistica indicam que os desempenho sdo diferentes quando comparados ao
Baseline. Ja para as arvores de decisdo, o teste de 5x2CV (considerado o teste mais ro-
busto) indica que ndo € possivel rejeitar a hipdtese nula, logo, ndo € possivel afirmar que
os desempenho sao diferentes.

Tabela 5.8: Comparacao entre modelos.

Modelo X Baseline McNemar: chi/p-value 5x2CV: stats/p-value Interpretacio
LR-Under 90/ 1.404e-08 3.967/0.010 D,D
DT-Under 77/ 1.569e-08 0.770/0.476 D,I
LR-SMOTE 77 15.890e-06 3.506/0.017 D,D
DT-SMOTE 75173.473-70 1.093/0.324 D.I

Fonte: Elaborada pelo autor.

A partir dos resultados apresentados, € possivel afirmar que o modelo de regressao
logistica € superior ao Baseline, mas ndo € possivel afirmar a mesma conclusao sobre o
modelo de drvore de decisao.

Uma vez que o experimento de LR-UNDER teve um desempenho melhor do que
os demais modelos, ele foi selecionado para uma otimizacdo dos atributos através do
RFECYV, uma vez que o objetivo € ter o modelo mais simples € compreensivo possi-
vel. Apods a execugdo da selecdo de atributos pelo RFECV com métrica de avaliagdo
G-mean, estratificado e K igual a 10, foram selecionados 12 atributos dos 52, como
visto na Figura[5.16] Os atributos selecionados foram: "M_mean_int’, ’ano_nascimento’,
’M_std_int’, ’sem_estudar_ NAN’, 'res_nao_informado’, ’JC’, 'MO’, ’CNAT’, *Tcnico-
deNvelMdioemTxtil’, ‘respFinCnjuge’, *TcnicodeNvelMdioemControleAmbiental’, *Tc-
nicodeNvelMdioemGeologia’.

Figura 5.16: Curva da quantidade de parametros selecionados pelo RFEC.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Na Figura [5.17] € apresentado o desempenho do modelo apés a reducdo das varid-
veis de entrada no conjunto de teste. Na Figura[5.18] é apresentada a média do cross-
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validation comparado aos demais modelos. Em todas as métricas mais robustas ao des-
balanceamento (MCC, G-mean, Acuracia Balanceada e AUC), o modelo otimizado tem
um desempenho melhor quando comparado ao Baseline.

Figura 5.17: Matriz de confusio e Box-Plot com as avaliagdes.
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Figura 5.18: Média das métricas no conjunto teste.
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Foi realizado o teste estatistico entre 0 Modelo Otimizado e o LR-Under, a fim de
verificar se de fato os desempenhos s@o equivalentes. O teste realizado foi o McNemar,
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pois ele € feito sobre a matriz de confusdo de cada um dos modelos, independente dos
atributos utilizados da base em cada modelo. O algoritmo utilizado para o Teste SX2CV
necessita que a base utilizada por cada modelo tenha os mesmo atributos, entretanto o
modelo LR-Under utiliza 52 atributos e o modelo otimizado apenas 12, portanto, o teste
5X2CV nao foi realizado. O McNemar resultou no valor chi-quadrado de 73 com p-valor
de 0.628, ou seja, falhou na rejeicao da hipétese nula, logo, ndo € possivel afirmar que os
desempenhos sdo diferentes.

A fim de trazer luz aos principais resultados dessa sec¢do, abaixo segue uma sequéncia
das atividades realizadas e os respectivos achados.

1. Foram feitos 5 experimentos (descritos na Se¢do[5.3.4), sendo 4 deles a combinagao
entre a técnica de aprendizado regressdo logistica e drvores de decisdo, com as
técnicas de balanceamento SMOTE e Undersample, além do modelo Baseline;

2. Os modelos inicialmente foram comparados a partir da média gerada pelo cross-
validation das métricas G-mean, Acuracia Balanceada, MCC, Precisao, Recall, F1,
AUC sobre o conjunto de testes (Figura[5.13]e Tabela[5.7) ;

3. O modelo com melhor desempenho pelas métricas mais robustas ao desbalancea-
mento (G-mean, Acuricia Balanceada, MCC, AUC) foi a regressdo logistica com
Undersample rotulado como LR-Under;

4. Verificou-se que o modelo Baseline teve o desempenho superior pela métrica pre-
cisdo frente ao LR-Under. Ao verificar a matriz de confusdo (Figura EEI) foi
observado um aumento no erro Falso Positivo. Uma vez que foi definido neste tra-
balho ser mais importante identificar o aluno que evade frente ao aluno que persiste,
o erro FP € menos importante que o Falso Negativo (erro que indica que o aluno vai
persistir, mas evadiu). Portanto, ndo consideramos um problema grave o aumento
do erro FP e a degradacao da métrica precisdo frente aos valores altos das métricas
mais robustas ao desbalanceamento;

5. Os resultados da Regressao Logistica com a técnica de balanceamento SMOTE fo-
ram superiores ao baseline e os modelos de drvore de decisdo, entretanto nao foram
superior ao LR-Under. Uma vez que as DT sao sensiveis aos dados de treinamento,
para essa base, a regressao logistica se apresenta como uma solu¢do mais robusta,
fato corroborado por um menor desvio padrao nas métricas (Figura[5.15), ou seja,
menos sensivel ao conjunto de treinamento;

6. A partir dos testes 5x2CV e McNemar, foi confirmado que hd uma diferenca esta-
tistica entre o modelo LR-Under e o Baseline. Portanto, é possivel afirmar que o
modelo LR-Under € superior ao Baseline.

7. Foi aplicada a técnica de selecdo de atributos sobre o LR-Under, a fim de tornar
o modelo mais simples. Dos 52 atributos, restaram apenas 12. O desempenho do
modelo simplificado de 12 atributos de entrada é semelhante ao LR-Under.

5.3.7 Interpretacao

Como ja apresentado anteriormente, o objetivo de utilizar modelos de caixa-branca é
permitir uma melhor interpretacido pelo humano e extrair informagdes de como os atribu-
tos influenciam na predi¢do. Para isso, nesse trabalho serdo apresentados a visualizagdao
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das arvores de decisdo geradas e os coeficientes da regressao logistica do experimento
LR-Under, o que teve o melhor desempenho entre os modelos. Apesar de a arvore de de-
cisdo nao obter bons desempenhos quando comparada a regressao logistica, € importante
identificar quais sdo os atributos mais importantes para esse modelo e compari-los com
a regressdo, a fim de verificar se de fato hd uma diferenca que possa justificar um pior
desempenho.

Na Tabela [5.9] sdo apresentados os atributos utilizados pelo experimento LR-Under,
os valores de coeficientes, os valores de odds e a porcentagem efetiva. Eles estdao ordena-
dos pela influéncia sobre a classe de alunos evadidos, em que cada a cada 1 (uma) unidade
no valor de entrada de um dado atributo influéncia para a predicdo do aluno como eva-
dido, enquanto os outros atributos mantém os valores constantes. Por exemplo, o atributo
"respFinPai"significa que o responsdvel financeiro pelo aluno € o pai, e caso esse valor
seja"1", aumenta em 166.991% a chance em classificar o aluno como evadido. J4 na outra
ponta, o atributo "M_mean_int"representa que a cada 1 (uma) unidade que se acrescenta
na nota, aumenta a chance em 76% do aluno ser classificado como persistente.

Tabela 5.9: Coeficientes do Modelo LR-Under.

Atributo Coeff Odds Porcentagem
efetiva
respFinPai 9.820e-01 2.670 166.991
sem_estudar NAN 7.522e-01 2.122 112.168
TcnicodeNvelMdioemTxtil 7.484e-01 2.114 111.354
CNAT 6.140e-01 1.848 84.785
gnt_salarios 6.009e-01 1.824 82.374
respFinTioa 4.617e-01 1.587 58.679
NC 4.308e-01 1.539 53.853
trabAlunoNoinformado 3.280e-01 1.388 38.820
descricao_responsavel_escolaridade 3.219e-01 1.380 37.980
res_urbana 3.149e-01 1.370 37.011
TcnicoemProgramaodeJogosDigitais 2.738e-01 1.315 31.489
CM 2.617e-01 1.299 29.907
F_mean_int 2.074e-01 1.230 23.047
TcnicodeNvelMdioemInformtica 1.989¢-01 1.220 22.011
TcnicodeNvelMdioemMeioAmbiente 1.950e-01 1.215 21.530
companhia_parentes_amigos 1.767e-01 1.193 19.330
respTrabNoinformado 1.741e-01 1.190 19.014
conhecimento_idiomas 1.125e-01 1.119 11.906
PF 5.867e-02 1.060 6.043
statusImovelNoinformado 4.038e-02 1.041 4.120
qtd_pessoas_domicilio 3.204e-02 1.033 3.256
JC 3.801e-03 1.004 0.381
statusImovelPensionatoouAlojamento 5.396e-05 1.000 0.005
TcnicodeNvelMdioemGeologia 0.000e+00 1.000 0.000
TcnicodeNvelMdioemQumica 0.000e+00 1.000 0.000
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companhia_sozinho 0.000e+00 1.000 0.000
respFinCnjuge 0.000e+00 1.000 0.000
trabAlunoNuncatrabalhou -1.621e-02 0.984 -1.608
res_nao_informado -7.591e-02 0.927 -7.310
ensino_fundamental_conclusao -8.321e-02 0.920 -7.984
TcnicodeNvelMdioemMecatrnica -1.346e-01 0.874 -12.594
MC -1.354e-01 0.873 -12.665
CN -1.415e-01 0.868 -13.196
TcnicodeNvelMdioemAlimentos -1.498e-01 0.861 -13.910
solteiro -1.887e-01 0.828 -17.199
descricao_pai_escolaridade -1.899¢-01 0.827 -17.295
TcnicodeNvelMdioemControle Ambiental -2.062e-01 0.814 -18.636
companhia_outros -2.169¢e-01 0.805 -19.496
sem_estudar_sim -2.171e-01 0.805 -19.517
M_std_int -2.625e-01 0.769 -23.089
TcnicodeNivelMdioemInformtica -2.779¢-01 0.757 -24.266
statusImovelFinanciado -3.302e-01 0.719 -28.121
TcnicodeNvelMdioemManutenoe Suportee- -3.366e-01 0.714 -28.579
mInformtica
descricao_mae_escolaridade -4.202e-01 0.657 -34.311
ano_nascimento -4.325e-01 0.649 -35.114
F_std_int -4.990e-01 0.607 -39.288
ano_letivo__ano -5.270e-01 0.590 -40.963
MO -6.545e-01 0.520 -48.028
SPP -6.804¢e-01 0.506 -49.360
companhia_pais -7.630e-01 0.466 -53.372
respFinOprprioaluno -7.718e-01 0.462 -53.781
PAR -1.079e+00 0.340 -66.021
M_mean_int -1.437e+00 0.238 -76.233

Fonte: Elaborada pelo autor.

E importante analisar que o processo proposto tem como objetivo gerar modelos pre-
ditivos, logo os coeficientes apresentados na Tabela[5.9representam o quanto os atributos
influenciam no resultado da predicdo. Em nenhum momento no trabalho, analisou-se se
os atributos apresentados sdo a causa da evasdo, logo, ndo € possivel interpretar os valo-
res dos coeficientes como o potencial do atributo em causar a evasdo, mas sim que, para
o modelo de regressdo logistica, o quanto o atributo contribui para classificar um aluno
como evadido ou ndo. Na Figura[5.19] € apresentado o gréfico de barras dos coeficientes
do experimento LR-Under (em cima) e LR-SMOTE (em baixo). Note que alguns atribu-
tos mudam de importancia (por exemplo res_urbana ou sem_estudar_sim), mas hé outros
que se mantém importantes nos dois graficos (por exemplo respFinPai € M_mean_int).
Observe também que nos dois graficos os atributos demograficos e socioecondmicos in-
fluenciam principalmente na predi¢do para o aluno evadido, ja o principal atributo que
influencia para predi¢do do aluno persistente é o atributo dindmico que representa a mé-
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dia académica. Os 5 atributos que mais influenciam na predi¢do do aluno evadido no
experimento LR-Under sdo: "responsdvel financeiro pai", "ndo informou se ficou sem
estudar"”, "faz o curso de téxtil", "estuda no CNAT"e "quantidade de salario". J4 os 5 atri-
butos que mais influenciam na predicao do aluno persistente sdo: "média das disciplinas”,
"estuda em Parnamirim", "o responsdvel financeiro o préprio aluno", "mora com os pais"e
"estuda em Sao Paulo do Potengi".

Figura 5.19: Coeficientes do LR-UNDER e LR-SMOTE.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Na Figura sdo visualizadas as duas arvores de decisdo (a primeira do experi-
mento DT-Under e a segunda do DT-SMOTE). Quanto mais ao topo o atributo estiver
localizado e a quantidade de vezes que o mesmo aparecer, mais importante o atributo é
para o modelo. O atributo que representa a quantidade de saldrios € o mais importante
para o DT-Under. Os outros atributos envolvidos sdo: o ano de nascimento, a média das
notas, o desvio padrdo das notas e que nao informou se ficou sem estudar. Para o expe-
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rimento DT-SMOTE, os atributos mais importantes foram: o ano de conclusao do ensino
fundamental, a média das notas, se faz o curso de téxtil, a escolaridade do responsavel, se
estuda em Macau, ficou sem estudar e o desvio padrdo da frequéncia escolar. Perceba que
os atributos sdo bastante diferentes do experimento LR-Under, com exce¢ao do atributo
da média das notas, o curso de téxtil e que ndo informou se ficou sem estudar. Também ¢é
importante destacar que as drvores foram construidas sem o uso de todos os atributos dis-
poniveis, ou seja, a exclusdo de informagdes na construcdo comprometeu os desempenhos
dos modelos.

Figura 5.20: Visualizacdo das arvores dos experimentos DT-Under e DT-SMOTE.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Para uma andlise sobre como esses atributos de fato podem causar a evasdo ou persis-
téncia, deve ser feito um estudo mais qualitativo, a luz de teorias educacionais.
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Capitulo 6

Conclusao

Nessa tese, propusemos um processo sistemdtico baseado em técnicas de Ciéncia de
Dados para geracdo de modelos de predi¢do de evasdo escolar. Para tal, foi definida
uma sequéncia de etapas, a fim de modelar um fluxo de informacdo, que vai desde a
defini¢do do problema até a geracdo de informacao util a gestores e professores. Para cada
etapa do processo proposto ("Entender o problema", "Entender os dados", "Engenharia de
atributos”, "Selecdo de atributos", "Balanceamento de dados", "Modelos", "Avaliacdo e
interpretacdo") foi realizada sua fundamentacao tedrica e, a partir do tipo dos dados, as
técnicas e algoritmos mais adequados para o estudo de caso foram indicadas.

De forma sucinta, realizamos as seguintes atividades para cada etapa (sistematizada

na Figura[@d.T)):

1.

Entender o problema: foi realizada uma revisado sistematica da literatura, além da
conduc¢do de entrevistas nao-estruturadas com professores e gestores para definir o
problema;

. Entender os dados: foi realizada a Analise Exploratdria de Dados, principalmente

a partir da visualizacdo de graficos como: histograma, box-plot, violino, Q-Q, T-
SNE, anélise de correspondéncia e distribui¢do de dados.

. Engenharia de atributos: foram criados novos atributos, preenchimento de valores

ausentes, discretizacao de valores continuos e transformacao de valores categoricos
em binarios;

. Selecao de atributos: foram removidos atributos numéricos correlacionados, atri-

butos categdricos com baixa dependéncia com a classe e, por fim, com colineari-
dade;

. Balanceamento de Dados: uma vez que foi verificado o desbalanceamento entre as

classes, foram aplicadas sobre o conjunto de treinamento as técnicas de amostragem
Unsersampling e SMOTE;

Modelos: a fim de cumprir com o principio de selecionar modelos de mais facil
compreensao aos humanos, a regressao logistica e as arvores de decisao foram uti-
lizados como algoritmos de aprendizagem ;

. Avaliacdo: os modelos foram avaliados a partir das métricas G-mean, AB, MCC,

Precisdo, Recall, F1 e AUC. Para comparag¢do com o modelo Baseline, foram utili-
zados os testes McNemar e 5SX2CV.

. Interpretacao: por fim, foram analisados os coeficientes da regressdo logistica e

os nds das arvores de decisao treinadas, a fim de extrair conhecimento til para
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gestores e professores.

Como resultado, verificamos que o modelo com melhor desempenho nas métricas
mais robustas ao desbalanceamento (MCC, AB, G-mean, AUC) foi a regressao logis-
tica, utilizando a técnica de balanceamento de dados Undersample (LR-Under). O seu
desempenho superior foi validado pelos testes estatisticos 5SX2CV e McNemar, quando
comparado a hipdtese: "o modelo preditivo de evasdo escolar gerado tem um desempe-
nho melhor frente a suposi¢do que o aluno ird evadir caso: (I) sua performance média
E (IT) sua frequéncia média estejam inferiores ao desempenho minimo estabelecido pela
organizagdo didatica". E importante enfatizar que a regressio logistica conseguiu trazer
informacao util para gestores e professores, uma vez que ela € um modelo de caixa-branca,
em que € possivel verificar os parametros mais importantes para a tomada de decis@o e o
quanto ela contribui para isso.

Portanto, a proposta de aplicar um processo sistematico para geragao de modelos de
predi¢do de evasdo frente a um modelo preditivo generalista permitiu a criagcdo de um
preditor de evasdo escolar adaptado aos dados disponiveis, com desempenho superior
ao Baseline definido, além da possibilidade de interpretacdo e extragdo de conhecimento
util para gestores e professores. Também € importante destacar que, a partir da andlise
exploratéria dos dados, nesse trabalho evidencia que o fendmeno de evasdo escolar deve
ser abordado como um problema de classes desbalanceadas, o qual deve utilizar-se de
ferramentas e métricas apropriadas, a fim de gerar um modelo de predi¢do robusto ao
Paradoxo da Acuricia.

Entretanto, é importante enfatizar que o modelo Baseline teve o desempenho superior
pela métrica precisdo frente ao LR-Under. O motivo foi o aumento no erro Falso Positivo.
Uma vez que foi definido neste trabalho ser mais importante identificar o aluno que evade
frente ao aluno que persiste, o erro FP é menos importante que o Falso Negativo (erro
que indica que o aluno vai persistir, mas evadiu). Portanto, ndo consideramos o aumento
do erro FP e a degradacdo da métrica Precisdo frente aos valores altos das métricas mais
robustas ao desbalanceamento como um problema grave. Todavia, é uma limitacdo ob-
servada pela pesquisa, e um desafio futuro melhorar o desempenho sem aumentar o erro
FP.

As contribuicdes da respectiva tese s@o listadas a seguir:

* Propor o processo para gerar um modelo preditivo de evasdo escolar baseado em
Ciéncia de Dados robusto ao problema de classes desbalanceadas e de fécil inter-
pretacao;

* Detalhar quais técnicas, algoritmos e modelos devem ser utilizados em cada etapa
do processo;

* Demonstrar que a evasdo escolar deve ser abordada como um problema de classes
desbalanceadas, para evitar o fendmeno do Paradoxo da Acurécia;

* Realizar a Andlise Exploratéria de Dados dos alunos do integrado do IFRN e iniciar
a discussdo do perfil de alunos mais propensos a persistir e evadir;

* Constru¢do de uma base de dados com informacdes reais.

Em relacdo a trabalhos futuros, planejamos aplicar o processo proposto em outras
bases de dados educacionais, a fim de verificar se os modelos gerados conseguem se ade-
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quar aos dados disponiveis com desempenho superior ao modelo Baseline. Além disso,
pretendemos utilizar outras técnicas avangadas de aprendizado de maquina, como Deep
Learning e programacao probabilistica, a fim de comparar a relacdo entre acurdcia e inter-
pretabilidade. Por fim, foram levantados algumas hipdteses que pretendemos investigar,
também utilizando métodos qualitativos, sendo elas:

1. Verificar a relacdo de dependéncia alta entre vulnerabilidade social e evasdo para o
aluno do integrado do IFRN;

2. Verificar o quanto a renda bruta interfere ou ndo na evasao para o aluno do integrado
do IFRN;
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