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Resumo

O abandono é um problema nas instituicées de ensino superior que tem vindo a aumentar a sua
visibilidade, onde se verifica pouca investigagao recorrendo a técnicas de Machine Learning.
Neste estudo procuramos desenvolver um modelo para prevermos o abandono dos alunos,
utilizando os dados histéricos dos alunos de uma instituicdo de ensino superior. Os dados foram
utilizados nos algoritmos de classificagdo Two class logistic regression, Two class boosted
decision, Two class neural network e Two class support vector, onde avaliarmos a sua exatidao
através da matriz de confusdo e andlise do Receiver Operating Characteristic curve. Os
resultados obtidos permitiram identificar Two class neural network como o mais adequado para
os dados que estamos a tratar.

No entanto, verificamos que necessitamos de aumentar a representatividade do abandono na
amostra e incorporarmos mais variaveis, como satisfacdo com a instituicdo e oportunidades de
trabalho.
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Abstract

The dropout is a problem in higher education institutions that has been increasing its visibility,
area where is observed a lack of research using Machine Learning techniques. In this study, we
try to develop a model to predict the dropout of students, using the historical data of a higher
education institution students. The data were analyzed using the classification algorithms Two
class logistic regression, Two class boosted decision, Two class neural network and Two class
support vector, where we evaluate its accuracy using the confusion matrix and the analysis of the
Receiver Operating Characteristic curve. The results obtained allowed to identify Two class
neural network as the most suitable for the data that we are dealing with.

However, we observed the need to increase the representativity of dropout in the sample and
incorporate more variables, such as satisfaction with the institution and job opportunities.

Keywords: dropout, higher education, machine learning.

1. INTRODUCAO

O abandono de alunos no ensino superior € um problema que tem vindo a aumentar a
sua visibilidade (Tinto, 2006). Portugal ndo é excegdo, em margo de 2013, o Governo
portugués através de uma resolugdo da assembleia da Republica 60/2013, recomenda
a elaboragao de um relatério sobre o abandono nas instituicdes de ensino superior.
Apesar da maior visibilidade que o problema tem vindo a ganhar, verifica-se a existéncia

de poucos estudos para prever o abandono de alunos (Bogard, Helbig, Huff, & James,
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2011), onde o potencial na utilizagdo de técnicas baseadas no machine learning nao
tem sido aproveitado (Aulck, Velagapudi, Blumenstock, & West, 2016). O abandono
pode ser previsto com exatidao (Aulck et al., 2016), através da utilizacdo de variaveis
adequadas. As variaveis que explicam o abandono ja foram identificadas (Bean, 1980;
Ferreira & Fernandes, 2015).

O objetivo deste estudo € prever o abandono de alunos utilizando dados histéricos de

uma instituicdo de ensino superior.

2. METODOLOGIA

Os dados foram disponibilizados pelo responsavel da instituicao, contendo a informacao
de 280 alunos, com as variaveis: ldade; Género; Ano; Estado civil; Distancia; Curso

e Status. A distancia foi calculada para cada aluno através de uma rotina que utiliza uma
API para o google maps enviando o cédigo postal da instituicdo e do aluno e tratando o
resultado obtido em XML. No final procedemos a normalizacdo dos dados numéricos
(Idade; Ano e Distancia).

O tratamento dos dados e as estatisticas descritivas foram realizadas num notebook em
Jupyter (Ragan-Kelley et al., 2014) e a previsao através dos algoritmos de classificagdo
foram desenvolvidos num modelo no Microsoft Azure Machine Learning Studio (ver
Figura 4). Para construir a previsdo foram utilizados 50% dos dados para treinar o
modelo, sem o objetivo de realizar previsées. Os restantes 50% dos dados foram
utilizados para testar o modelo, i.e. avaliar se a previsao permite antecipar com exatidao
nos dados de teste, se a situacdo do aluno (status) corresponde a previsio realizada.
As previsdes foram realizadas com algoritmos de classificagado, para prever o resultado
Ativo (aluno retido) ou Anulado (Aluno que abandonou o curso). Os algoritmos utilizados
foram: Two class logistic regression; Two class boosted decision; Two class neural

network e Two class support vector.
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Figura 4. Modelo utilizado para correr os algoritmos

3. RESULTADOS
A caracterizacao das variaveis numéricas é apresentada no Quadro 1. A exatidao da

previsao esta representada no Quadro 2.

Idade Ano Distancia
count 280.000000 280.000000 280.000000
mean 30.271429 1.325000 44.817793
std 10.248415 0.620513 61.506057
min 19.000000 1.000000 0.000000
25% 22.000000 1.000000 2.227750
50% 27.000000 1.000000 21.709000
75% 37.000000 1.000000 60.844750
max 69.000000 3.000000 309.868000

Quadro 1. Descri¢cao das variaveis numéricas
A matriz de confusdo (Confusion Matrix) representa os True Positive (Positivo com

resultado previsto de positivo), True Negative (Negativo com resultado previsto de
negativo), False Positive (Negativo com resultado previso de positivo) e False Negative
(Positivo com resultado previsto negativo), estao representadas no Quadro 3. Os alunos
ativos (Ativo) foram associados a um /abel Positivo e os que anularam a matricula

(Anulado) a um /label Negativo.
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MODELO EXATIDAO

TWO CLASS LOGISTIC REGRESSION 0.971
TWO CLASS BOOSTED DECISION 0.936
TWO CLASS NEURAL NETWORK 0.971
TWO CLASS SUPPORT VECTOR 0.821

Quadro 2. Exatid&do na previsdo dos algoritmos de classificagdo utilizados

True Positive False Negative True Positive False Negative
133 0 131 2
False Positive  True Negative False Positive  True Negative
4 3 7 0
Two class neural network Two class boosted decision
True Positive False Negative True Positive False Negative
115 0 115 18
False Positive  True Negative False Positive  True Negative
7 0 7 0

Two class logistic regression Two class support vector machine

Quadro 3. Matriz de confuséo obtida em cada um dos algoritmos utilizados
De acordo com os resultados obtidos, os algoritmos que apresentaram a maior exatidao

foram Two class logistic regression e Two class neural network, com um valor de 0.971.
Na Figura 5 podemos ver Receiver Operating Characteristic (ROC) curve dos algoritmos
que apresentaram a maior exatiddo, a linha vermelha representa Two class neural
network e a azul Two class logistic regression. Quanto mais préxima a curva estiver do
canto superior esquerdo, maior é a exatidao (Zweig & Campbell, 1993), o que significa

que o algoritmo Two class neural network apresenta melhores resultados.
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Figura 5. ROC curve Two class logistic regression (Azul) e Two class neural network

4. DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Os resultados obtidos permitiram identificar o algoritmo Two class neural network com
uma exatidao muito elevada, no entanto podemos estar perante um problema em que o
algoritmo pode erradamente criar relagcdes irrelevantes entre os dados para criar a
previsao (Moseley & Mead, 2008). A dimensdo da amostra é fundamental, neste caso
trabalhamos com uma amostra com um n=280, apesar de corresponder a valores
aceitaveis (Figueroa, Zeng-Treitler, Kandula, & Ngo, 2012), o nimero de ocorréncias de
desisténcias na amostra é baixo (14 elementos), valor que pode ser insuficiente para
treinar o modelo corretamente apesar da exatidao apresentada.

Bean (1980) sugere a utilizagao de variaveis como oportunidades de trabalho, satisfacao
e estatuto socioecondmico, variaveis que nio foram utilizadas e que poderiam ser
importantes para melhorar a previsao.

Conseguir prever corretamente algo passado, ndo garante que se consiga prever o
futuro (Moseley & Mead, 2008). O algoritmo teria de ser testado em mais situacdes,

antes de podermos afirmar que prevé corretamente o abandono ou retencéo do aluno.

5. CONCLUSAO
Neste estudo apresentamos resultados preliminares para prever o abandono dos
estudantes de uma instituicdo do ensino superior. A amostra utilizada possuia uma

dimensao de 280 elementos que participavam em varios cursos da instituicido. Apesar
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de obtermos uma exatidao elevada na previsdo, o numero de alunos que possuem um
label de “Abandono” & baixo. O trabalho a desenvolver no futuro, passa por incorporar
variaveis referentes as oportunidades de trabalho e satisfacdo com a instituicdo, e
aumentar o numero de elementos na amostra, de forma a existir uma maior

representatividade no estudo do abandono.
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