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Resumo

O abandono escolar ¢ um problema complexo que afeta a maioria dos programas de
graduacdo pos-secundaria, em todo o mundo. O curso de engenharia industrial do
Instituto ISVOUGA, localizado em Santa Maria da Feira, Portugal, ndo ¢ excecdo. Este
estudo usou um conjunto de dados contendo informacoes gerais dos estudantes e suas
notas para as unidades curriculares ja avaliadas. A partir deste conjunto de dados, foram
selecionados dezessete preditores potenciais: cinco intrinsecos (género, estado civil,
situacdo profissional, idade e regime de dedicacio aos estudos - integral ou parcial) e
doze extrinsecos (as notas em todas as doze unidades curriculares ministradas durante
os dois primeiros semestres do curso). O objetivo principal desta investigacdo foi prever
a probabilidade de um estudante abandonar o curso com base nos referidos preditores.
Foi usada uma regressio logistica binaria para classificar os estudantes como tendo uma
probabilidade alta ou baixa de néo se reinscreverem no curso. Para validar se a metodologia
utilizada ¢ apropriada para o estudo em causa, a precisdo obtida com o modelo de regressio
logistica foi comparada, por via de uma validacio cruzada com cinco parti¢des, com a
precisdo obtida pela utilizagdo de trés métodos muito utilizados em data mining: One R,
K Nearest Neighbors e Naive Bayes. O modelo de regressio logistica identificou quatro
variaveis significativas na previsio do abandono escolar (as classificacdes nas unidades
curriculares de ciéncia dos materiais, eletricidade, calculo 1 e quimica). Os dois preditores
mais influentes do abandono dos estudantes sdo nio conseguir aprovagdo nas unidades
curriculares menos exigentes: ciéncia dos materiais e eletricidade. Ao contrario do que
seria de supor antes desta investigacdo, descobrimos que a ndo aprovacio em unidades
curriculares mais exigentes, como fisica ou estatistica, ndo tem influéncia significativa no
abandono escolar.
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Using Academic Performance to Predict College
Students Dropout: a case study

Abstract

Student dropout is a complex problem that affects most post-secondary undergraduate
programs, all over the world. The Industrial Engineering program of the ISVOUGA
Institute, located in Sta. Maria da Feira, Portugal, is no exception. This research used a
dataset containing students’ general information and the students’ marks for the already
assessed courses. From this dataset, 17 potential predictors have been selected: five
intrinsic predictors (gender, marital status, professional status, full/part time student, and
age) and 12 extrinsic ones (the marks in all the 12 courses taught during the first two
semesters of the program). The main goal of this research was to predict the likelihood
of a student to dropout, based on the referred predictors. A binary logistic regression was
used to classify students as having a high or low probability not to re enroll the program.
To validate the appropriateness of the used methodology, the accuracy of the logistic
model was compared, by means of a 5-fold cross-validation, to the accuracy of three
classification methods commonly used in Data Mining: One R, K Nearest Neighbors, and
Naive Bayes. Four variables were significant to the logistic model (the marks in Materials
Science, Electricity, Calculus 1, and Chemistry). The two most influential predictors for
student dropout are failing to pass in the less challenging courses of Materials Science and
Electricity. Contrary to what we would think prior to this research, we found that failing
in more challenging courses such as Physics or Statistics does not have a significant
influence on student dropout.
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Introducao

A educacio ¢ um desafio para a maioria dos paises. Em 2016, Portugal ainda estava
abaixo do nivel de escolaridade da UE22 para os estudantes com idade na faixa 25 a
34 anos, tendo estes, uma taxa de conclusio de educacido pds-secunddaria de 35%. A
correspondente taxa média da UE22 era de 41%. No que se refere a uma maior faixa de

Educ. Pesqui., Séo Paulo, v. 44, €180590, 2018. 2



Utilizagdo do sucesso académico para prever o abandono escolar de estudantes do ensino superior: um caso de...

idades (25 a 64 anos), em 2016 s6 24% da populagido adulta portuguesa atingiu o ensino
pos-secundario, valor abaixo da média da OCDE de 37% (OCDE, 2017).

O Instituto Superior de Entre o Douro e Vouga (ISVOUGA) ¢ uma escola privada de
graduacdo pos-secundaria, com 350 estudantes em 2015. Esta localizado em Santa Maria
da Feira, uma pequena cidade com populacgio de cerca de 12.500 habitantes (INE, 2011).
Santa Maria da Feira estd localizada em Portugal, 25 km a sul do Porto e 30 km a norte
de Aveiro. O Porto ¢ a segunda maior cidade portuguesa com uma populagdo de 250.000
habitantes (INE, 2011), com quarenta instituicdes de ensino pds-secundario, publicas ou
privadas, uma das quais € a publica Universidade do Porto, com 30.000 estudantes com um
ranking no intervalo 301 a 400 da Shanghai Ranking Consultancy (ARWU, 2016). Aveiro
¢ uma cidade de tamanho médio com uma populacido de 65.000 habitantes (INE, 2016),
com cinco instituicdes de ensino pds-secundario, publicas ou privadas, uma das quais ¢ a
publica Universidade de Aveiro com 12.000 estudantes e um ranking no intervalo 401 a
500 da Shanghai Ranking Consultancy (ARWU, 2016). A regido em que o ISVOUGA esta
localizado pertence a uma regido mais ampla, denominada Entre o Douro e Vouga.

Os estudantes do ISVOUGA vém de povoacgdes localizadas num raio de 25 km
em redor de Santa Maria da Feira e destes, mais de 90% vivem a menos de 10 km do
ISVOUGA. Em média, entre 2010 e 2014, na regido de Entre o Douro e Vouga, apenas 2,3%
da populacio residente com idade entre 18 e 22 anos frequentou cursos de graduagéo
pos-secundaria, enquanto a média nacional correspondente foi de 31,8% (INE, 2016). Esse
pequeno valor significa que a maioria dos jovens da regido abandona a escola no final do
ensino secundario, sem terem frequentado nenhum curso pds-secundario. A idade média
dos calouros do ISVOUGA foi de 25,1 anos em 2015. Este valor elevado da média de idade
dos calouros sugere que a maioria dos estudantes interrompeu os estudos no passado,
voltando para a escola varios anos depois.

Figura 1- Proveniéncia dos estudantes do ISVOUGA

Fonte: arquivo dos autores.
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Frequentar um curso pds-secunddrio ¢ hoje uma expectativa comum para as
pessoas de diferentes contextos socioculturais (MINGUEZ; SAN JULIAN, 2013; PARAMO
FERNANDEZ et al., 2017). No entanto, pode ser uma tarefa exigente para a maioria
dos estudantes, pois envolve uma variedade de fatores intrinsecos (relacionados com
os estudantes) e extrinsecos (relacionados com a escola, histérico social e historico
economico). O abandono escolar é um problema complexo que afeta a maioria dos cursos
de graduacio pds-secundaria.

As caracteristicas da regido de Entre o Douro e Vouga criam complexos desafios
a direcdo do ISVOUGA, por um lado, identificar e compreender os problemas externos
que podem desencorajar a inscricdo de novos estudantes no instituto e, por outro lado,
as questdes internas que podem levar ao abandono escolar dos estudantes atuais. Nas
institui¢des publicas, as elevadas taxas de abandono escolar resultam no desperdicio
de dinheiro dos contribuintes e numa populacdo com baixo nivel de escolaridade, o
que leva, consequentemente, a menores oportunidades de emprego para cargos que
exigem alta qualificacdo (PAURA; ARHIPOVA, 2014; LITALIEN; GUAY, 2015). Numa
instituicdo privada como o ISVOUGA, que ndo ¢é apoiada por fundos publicos, as
altas taxas de abandono nio implicam desperdicio de dinheiro dos contribuintes,
mas de recursos pessoais dos estudantes (tempo e dinheiro). Para evitar o abandono
voluntario (isto é, quando os alunos decidem néo se inscrever novamente), o ISVOUGA
¢ particularmente cuidadoso na definicido de politicas que possam ajudar a monitorizar
e apoiar os calouros da escola.

A explicacdo e a previsdo do desempenho académico dos estudantes tem sido
amplamente estudada, principalmente apds os anos 1980. Varios estudos focam-
se em conceitos teoricos relacionados a esses assuntos. Por exemplo, Pascarella e
Terenzini (1980), Astin (1984, 1993), Kuh (2003) e outros estudaram as relacdes entre
caracteristicas académicas, sociais, pessoais e emocionais e a adaptagcdo e taxa de
retencdo dos estudantes. Essas investigacoes sdo uteis para a avaliacdo institucional e
para uma compreensdo social do assunto, mas nédo sio facilmente transponiveis para
acoes de correcdo que melhorem a integracdo e o envolvimento dos estudantes. Tinto
(1982), propde varios tipos de razées que influenciam a probabilidade de abandono do
ensino superior: condicdes financeiras dos estudantes; género; integracdo académica
e social; interesses, competéncias, valores e compromissos com os objetivos do ensino
superior e com a instituicio especifica; competéncias estudantis (académicas, sociais ou
de outra forma) e/ou capacidades intelectuais; interesse, compromisso e motivaciao dos
estudantes para finalizar um curso.

De acordo com o modelo de Tinto, um maior grau de integracdo esta diretamente
relacionado ao maior comprometimento com a instituicio de ensino e com o objetivo
de conclusdo dos estudos. Stratton, O'Toole, e Wetzel (2007) concluem que fatores como
a inscricdo a tempo integral ou a tempo parcial ndo sdo os fatores mais importantes na
decisdo de abandonar os estudos.

Apos a identificacdo dos estudantes em risco de abandonar os estudos, Neild,
Balfanz e Herzog (2007) bem como Litalien and Guay (2015) sugerem varias estratégias
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que podem ajudar a manter esses alunos no caminho de concluir o curso. Sugerem
que a utilizacdo de recursos motivacionais e de apoio psicolégico através de tutores/
conselheiros, professores ou até de outros estudantes, podem influenciar a diminuicédo
das taxas de retencéo e das intencdes de abandono escolar. Adicionalmente, a orientacdo
por colegas estudantes bem-sucedidos, pode moldar habitos de estudo nos calouros,
resultando num aumento nas taxas de aprovacio, integracio social e no envolvimento
com a comunidade universitaria (MORALES; AMBROSE-ROMAN; PEREZ-MALDONADO,
2016). Usando uma perspectiva semelhante a da orientagéo por colegas estudantes, alguns
estudos identificam que a instrucido suplementar ¢ um método complementar na ajuda
aos alunos para melhorarem seu desempenho em unidades curriculares consideradas
dificeis (MALM; BRYNGFORS; MORNER, 2012; MARTINEZ-LOPEZ et al., 2014; MALM;
BRYNGFORS; MORNER, 2015). A instrucdo suplementar ¢ uma acdo que consiste no
desenvolvimento de atividades colaborativas, sob a orientacdo de um estudante sénior.
Alguns autores também sugerem melhorias em programas introdutorios para os novos
estudantes e mudancas nos métodos de avaliacio (HOVDHAUGEN, 2011).

O curso de engenharia industrial do ISVOUGA ¢ um curso de primeiro ciclo
com seis semestres (nivel de bacharelado) de acordo com Bologna Working Group
on Qualifications Frameworks (2005). Tem como base a engenharia mecanica e ¢
um curso com 180 créditos ECTS (Sistema Europeu de Transferéncia de Créditos).
Os estudantes podem candidatar-se a este curso se tiverem concluido com sucesso o
ensino secundario. No entanto, estudantes com mais de 23 anos podem candidatar-
se sem terem completado o ensino secunddrio. Neste ultimo caso, os estudantes
devem enviar o seu curriculo ao conselho cientifico do Instituto, efetuar um exame
de avaliacdo e uma entrevista com um comité de avaliacdo. O curso de engenharia
industrial ¢ um dos cinco cursos de licenciatura oferecidos, presentemente, pelo
ISVOUGA. Este curso oferece os conhecimentos e competéncias fundamentais
requeridos a um engenheiro industrial, em areas como matematica, fisica, desenho
industrial, ciéncia dos materiais, mecanica dos solidos e fluidos, estatistica e analise
de dados. Para obter uma avaliacdo objetiva do nivel intrinseco de dificuldade de
cada unidade curricular do primeiro e segundo semestres do curso, foi calculada uma
classificacdo para o nivel de dificuldade de cada unidade curricular. Esta classificacdo
tem dois componentes: as notas médias padronizadas de cada unidade curricular e o
numero médio de anos até obter aprovacdo nessa unidade curricular. A classificacdo
final ¢ obtida pela média ponderada das duas componentes, considerando um peso de
40% para as notas médias padronizadas e um peso de 60% para o numero de anos até
obter aprovacdo. A estrutura do primeiro ano do curso de engenharia industrial e as
pontuacdes correspondentes sdo apresentadas na Tabela 1.
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Tabela 1- Unidades curriculares do 1° ano (1° e 2° semestre)

Nimero médio de  :  Nivel de dificuldade da unidade

Unidade Curricular Semestre r?wlg(jisaiﬁ[coa-%%(j P tentativas ) . CLlJrrlicuIar * o

: : até obteraprovagdo : 1 - Mais Facil, 4 — Mais dificil
Algebra linear e geometria descritiva~~ § 1 o123 1.7 1
Ciéncia dos materiais F S VX 25 : 2
Fisica F R L 3.8 4
Folhas de célculo em engenharia 1 134 3.0 3
Desenho técnico 1 F ©o138 11 1
Programagéo VB F Po132 2.7 3
Calculo 1 o2 i 1y 48 4
Quimica 2 n2 45 4
Eletricidade 2 129 1.6 2
Estatistica 2 1n9 3.2 3
Investigagao operacional 2 121 2.1 : 2
Desenho técnico 2 2 127 14 1

* Baseado no ntimero de ordem (rank) dos valores das medias ponderadas das médias padronizadas (ponderagao de 40%) e do nimero de anos
até obter aprovacéo (ponderacdo de 60%)
Fonte: base de dados ISVOUGA.

Entre 2009 e 2013, no curso de engenharia industrial, a nota média global para
os alunos que concluiram o curso foi de 12,98 (numa escala de 20) e necessitaram, em
média, de 7,38 semestres para completar com sucesso todas as unidades curriculares
lecionadas ao longo dos seis semestres. No periodo de 2007 a 2013, uma média de 37
calouros inscreveram-se anualmente no curso. As unidades curriculares do primeiro ano
do curso (1° e 2° semestres) mais exigentes e historicamente consideradas dificeis sio:
calculo 1, fisica e quimica. A taxa média de abandono foi ligeiramente superior a 30%
e, dos calouros que se inscreveram no curso, a maioria dos abandonos (66%) ocorreu no
final do 2° semestre.

O objetivo desta investigacdo, foi identificar os fatores que, ao nivel escolar
(desempenho académico), aumentam a probabilidade de um abandono voluntario do
curso de engenharia industrial.

Neste trabalho, foi considerado que um estudante abandonou o curso quando nao
obteve o respectivo diploma, obteve pelo menos seis notas finais em unidades curriculares
e também verifica uma das duas seguintes condi¢des: ndo renovou ou anulou a sua
inscricdo ou nio participou de nenhuma avaliagdo para qualquer das unidades curriculares
por um periodo de tempo superior a um ano.

Focamo-nos na analise do abandono escolar neste curso devido a sua estrutura
geral estavel, que sofreu apenas pequenas alteracdes desde seu inicio em 1996, e porque
os autores desta investigacdo sdo engenheiros industriais, fato que lhes confere uma
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importante visdo sobre as caracteristicas da maioria das unidades curriculares e das
particularidades do curso.

Como caso de estudo, esta investigacdo focou-se no desempenho académico dos
estudantes nos dois primeiros semestres do curso (as classificacdes categoricas utilizadas
foram passar / ndo passar nas doze unidades curriculares ministrados durante os dois
primeiros semestres do curso) e nas caracteristicas intrinsecas do aluno (género, estado civil,
situacdo profissional, estudante a tempo integral/parcial e idade no inicio do curso). Esta
investigacdo nio teve como objetivo analisar fatores sociais, econémicos e psicologicos
que possam também influenciar o abandono escolar (por exemplo, caracteristicas
sociodemograficas do estudante, motivacdes para o estudo, integracio social e académica
na escola, condicées de vida etc.). Estes fatores demonstraram estar relacionados com
altas taxas de abandono escolar (JORDAN; LARA; McPARTLAND, 1994; PIERRAKEAS et
al., 2004; PAURA; ARHIPOVA, 2014).

Dos dezessete preditores potenciais selecionados a partir da base de dados com
as informacoes dos estudantes, sd preditores considerados como fatores extrinsecos
(as classificacdes dos estudantes) seriam suscetiveis a acOes praticas que, caso fossem
incluidos como significativos no modelo, pudessem diminuir a probabilidade de abandono
escolar. As caracteristicas intrinsecas nao podem ser alteradas, mas foram incluidas como
possiveis preditores para avaliar se tém influéncia nos resultados. O modelo logistico
néo selecionou nenhum dos preditores intrinsecos como fator significativo promotor de
abandono escolar.

O resultado desta investigacdo foi a identificacio de uma lista de unidades
curriculares do primeiro ano do curso de engenharia industrial que tém uma grande
influéncia no abandono escolar dos estudantes e a validacdo de uma metodologia que,
com base nas notas dos estudantes nessas unidades curriculares, permite uma antecipagdo
probabilistica de estudantes com forte probabilidade de vir a abandonar o curso. Estes
resultados forneceram a direcdo do ISVOUGA uma informacio importante para abordar o
problema do abandono escolar.

Dados e métodos
Dados

Como caso de estudo, a populacio alvo desta investigacdo ¢ o conjunto de estudantes
que frequentam o curso de engenharia industrial do ISVOUGA. Para criar um modelo de
previsdo do abandono dos estudantes durante o primeiro ano, tivemos acesso a base de
dados académicos do Instituto. Foram usados como dados de amostra os registros dos
estudantes que frequentaram este curso de 2007 até 2013 (192 registros de estudantes,
sendo que 154 registros foram usados para treino e 38 registros para validacio), depois
de terem sido limpos’.

3~ Processo de detecgdo, diagndstico e edigdo de dados defeituosos.
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A base de dados do Instituto contém informagdes pessoais dos estudantes (curso
selecionado, nome, género, estado civil, situacdo profissional, tempo integral/parcial,
idade no inicio do curso), bem como as datas e notas finais nas unidades curriculares para
as quais os estudantes foram avaliados até outubro de 2013. Primeiramente, removemos
todas as informacdes pessoais nio relevantes para o objetivo deste trabalho, tornando os
dados anénimos. Os dados foram seguidamente pré-processados através da limpeza de
registros errados / incompletos, mantendo apenas registros com ao menos seis notas finais
em qualquer das unidades curriculares dos seis semestres do curso. Como resultado deste
pré-processamento, apenas 192 dos 310 registros iniciais foram mantidos.

Dos 192 registros, 87 (45,3%) foram classificados como Y = 1 (estudante que
abandonou o curso) e 105 (54,7%) foram classificados como Y = 0 (estudante que nio
abandonou o curso). Dezessete variaveis foram consideradas preditoras / regressoras
potenciais, conforme Tabela 2. Os cinco primeiros preditores (x, a x,) representam fatores
intrinsecos (relacionados com o estudante) e os doze restantes (X6 a X17) representam
fatores extrinsecos (relacionados a instituicoes).

Tabela 2- Variaveis consideradas preditores potenciais da variavel dependente

Variavel Descrigao Tipo
X, Género Categorica
X, Estado civil Categorica
X, Situacéo profissional Categdrica
X, Estudante a tempo integral ou parcial Categorica
X, |dade no inicio do curso Numérica
% Xs Algebra linear e geometria descritiva Numérica
{3 X, Ciéncia dos materiais Numérica
éj" X Fisica Numérica
§ X Folhas de calculo em engenharia Numérica
§ Xy Desenho técnico 1 Numérica
§ ’gl\ X, Programacéo VB Numérica
% o X, Caleulo 1 Numérica
< X, Quimica Numérica
§ Xy Eletricidade Numérica
% X5 Estatistica Numérica
9; X6 Investigagdo operacional Numérica
S X Desenho técnico 2 : Numérica

<

Fonte: dados da pesquisa.
A multicolinearidade entre as variaveis foi avaliada utilizando o Fator de Inflacdo

de Variancia (VIF). Como regra pratica, utiliza-se geralmente um valor de VIF=5 como
o limiar a partir do qual ha indicacdo de multicolinearidade (MENARD, 2001). Todas as
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treze variaveis numéricas obtiveram um valor VIF menor do que 3.1, indicando um nivel
moderado de multicolinearidade entre as varidveis, que permitiu que todas as varidveis
tenham sido usadas como preditores potenciais.

Métodos

Como a variavel de saida, Y, ¢ categorica podendo tomar dois resultados (1 - estudante
que abandonou o curso, O - estudante que ndo abandonou o curso), a aproximacio para
P(Y|X) é um problema de classificacdo. Realizamos uma regressdo logistica binaria para
classificar os alunos como 0 ou 1. Neste contexto, uma regressio logistica bindria devolve
a probabilidade condicional de um aluno pertencer a classe 1, dado que apresenta como
valores os regressores X (ver Tabela 2). A expressio correspondente é dada pela equacéo (1).

1
1 4 e—(Bo+BX)

Equacdo (1) p(class = 1|X) =

A regressdo logistica usa o método de maxima verossimilhanca para estimar os
valores de coeficientes para 8, f,,..., f, Quando o regressor X, com um coeficiente £,
aumenta em uma unidade, controlando as demais variaveis, as probabilidades, p/(1-p),
aumentar por uma quantidade multiplicativa de e, em que p é a probabilidade associada
a classe 1.

As variaveis indicadas na Tabela 2 sdo os regressores que foram inicialmente
utilizados no modelo logistico. Depois de executar o modelo com estas variaveis, repetimos
o processo de regressdo logistica usando um conjunto de novas varidveis, denominadas
X', a x',,, definidas para substituirem as varidveis originais, x._ a x . Este novo conjunto
de variaveis (X’6 ax 17) sdo as variaveis X, ax, transformadas para uma escala categorica,
usando a seguinte transformagéo: se x, 210, entdo x’, = 0 (o estudante foi aprovado na
unidade curricular), se x, < 10, entdo x’. = 1 (o estudante néo foi aprovado na unidade
curricular). Na classificacio dos estudantes, o modelo com as variaveis categoricas produziu
um nivel global de precisdo semelhante ao modelo que com varidveis numeéricas. Como a
interpretag¢do dos resultados do modelo que utiliza as varidveis categoricas x’, a x’,, para
representar as classificacdes dos estudantes nas unidades curriculares do primeiro ano do
curso ¢ mais facil do que a interpretacdo do modelo que utiliza as classificacdes numéricas
X, a X, prosseguimos esta investigacdo utilizando o modelo com varidveis categoricas.
A utilizacdo de uma amostra com uma dimensio de 192 estudantes, valor maior que o
recomendado de pelo menos cem observacdes para modelos de regressio logistica (LONG,
1997), proporcionou um elevado nivel de confianca na interpretacdo dos coeficientes de
regressao que obtivemos.

Complementarmente, para validar a adequagido da metodologia utilizada nesta
investigacdo, foram usados trés métodos de classificacio comumente usados em data
mining (HAND, 2007) para comparar o nivel geral de precisido obtido por estes com o nivel
de precisdo obtido através da regressdo logistica bindria. Estes métodos foram: a) One R;
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b) K Nearest Neighbors (KNN); c) Naive Bayes. O One R é uma metodologia muito simples
que induz regras de classificacdo baseadas apenas no valor de um unico preditor. 0 KNN
(COVER; HEART, 1967) ¢ um algoritmo que classifica os dados com base numa distincia
que, nesta investigacio, foi a métrica value difference metric (WILSON; MARTINEZ, 1997).
0O classificador Naive Bayes baseia-se na aplicacdo do Teorema de Bayes com pressupostos
de independéncia condicional entre todos os preditores (RUSSEL; NORVIG, 1995). Uma
metodologia de validacdo cruzada (REFAEILZADEH; TANG; LIU, 2009) foi utilizada para
comparar o desempenho relativo dos quatro métodos. Na validacdo cruzada, usamos
cinco particdes, pois o tamanho da amostra era demasiado pequeno para usar um numero
maior. Mantivemos as proporcdes de Y = 1 e Y = 0 em cada subconjunto equilibrada
com os valores correspondentes da amostra global, isto é, 45,3% de Y = 1 (estudante
que abandonou o curso) e 54,7% de Y = O (estudante que ndo abandonou o curso). A
amostra de 192 de dados foi dividida em dois grupos: um de 154 registos (quatro das
cinco particoes), usado para treinar o modelo, e um de 38 registos (a restante das cinco
particdes), usado para validar o modelo. O modelo logistico final foi construido usando
todos os 192 registos da amostra e as estatisticas de qualidade e precisdo foram calculadas
utilizando este modelo final.

Resultados

Nesta secdo, apresentamos os resultados do modelo de regressio logistica. Como
estatisticas para avaliacdo da qualidade do modelo apresentamos:

a) o logaritmo da funcdo de verossimilhanca associada ao modelo reduzido
(modelo que d4 probabilidade p, independentemente dos valores dos preditores
independentes);

b) o logaritmo da funcdo de verossimilhanca associada ao modelo completo (o
modelo que inclui os preditores independentes);

c¢) a razdo de verossimilhancas;

d) o pseudo R? de McFadden.

Fizemos uma regressdo passo a passo (stepwise) para selecionar os preditores.
Para cada preditor, é apresentado o valor de p (Pr > %?) correspondente ao nivel de
significancia. Se este valor for menor que o limite de significincia (foi utilizado o valor
0.10), a contribuicdo do preditor para o ajuste do modelo ¢ considerada significativa. A
qualidade global do modelo ¢ apresentada por meio da matriz de confuséo.

A comparacdo entre o modelo logistico bindrio e os trés métodos de classificacdo
alternativos ¢ apresentada por meio de trés tabelas de resumo dos métodos de validagdo
cruzados com utilizacdo de cinco particdes:

a) as taxas globais de acerto para todos os métodos de classificacio, para cada
particdo de validacdo cruzada e os valores médios correspondentes;
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b) as taxas de especificidade para todos os métodos de classificacdo, para cada
particao de validacdo cruzada e os valores médios correspondentes;
c) as taxas de sensibilidade para todos os métodos de classificacido, para cada
particdo de validacdo cruzada e os valores médios correspondentes.

A analise estatistica foi realizada usando o software XLSTAT-Pro, Version 05.33993,
2016, Addinsoft, Inc., USA.

O modelo logistico binario para o abandono escolar

As estatisticas de qualidade de ajuste apresentadas na Tabela 3 mostram que o modelo ¢
uma boa representacio da relacdo entre o abandono escolar e o sucesso/falha dos estudantes
nas doze unidades curriculares do primeiro ano do curso. De fato, R?, . = 0.502 revela
que o modelo se ajusta bem aos dados, e a razdo de verossimilhanca (x?) de134.57*
significa que o modelo completo (0 modelo que inclui os preditores independentes) é
significativamente melhor do que o modelo independente (o que d& probabilidade p,
quaisquer que sejam os valores dos preditores).

Tabela 3- Estatisticas de qualidade de ajuste para 0 modelo de regresséo logistica

Razao de Verossimilhanga

Estatistica Modelo Independente Modelo Completo W Graus de Liberdade Pr>y?
2loglikelhood | 267.860 i 133200 13457 4 L <0.0001
Re (McFadden) | 0.000 L o0s02 . . L

Fonte: dados da pesquisa.

Apenas quatro dos dezessete potenciais preditores foram incluidos no modelo. O nivel
de significancia dos quatro preditores incluidos no modelo ¢ apresentado na Tabela 4.

Tabela 4~ Nivel de significancia dos preditores incluidos no modelo

Preditor Preditor/Acronimo Tipo Pr>LR
X, Ciéncia dos materiais (Mat_Sc) Categorica (0-pass / 1-fail) <0.001
X Eletricidade (Elect) Categorica (0-pass / 1-fail) <0.003
X, Célculo 1 (Cal_1) Categorica (0-pass / 1-fail) : <0.059
X' Quimica (Che) Categodrica (0-pass / 1-fail) <0.078

Fonte: dados da pesquisa.

A Equagdo 2 mostra a expressdo para o calculo da probabilidade de um aluno estar
na classe 1 (um aluno que abandonou), condicional aos preditores X..

4-P(2, )>134.57)<0.0001
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Equacao (2)

P(Class=1 |X’ )= 1

1 +ef(72.964+2.058*Mat75c+ 1.430*Elect+0.927*Cal_1+1.116*Che)

Quando todos os quatro preditores X’ (Mat_Sc, Elect, Cal_1, and Che marks) sio
iguais a zero (passar na unidade curricular), a probabilidade de abandono é:

Equagdo (3)  P(Class=1 | X’=0)=0.049

Mudando, alternadamente, cada um dos preditores de O para 1 (de passar na unidade
curricular para nao passar na unidade curricular), mantendo os valores dos trés restantes
preditores como zero, as probabilidades de abandono passam a ser as seguintes:

Equacdo (4) P(Class=1|Mat_Sc=1,Elect=0,Cal_1=0,Che=0)=0.288
Equagéo (5) P(Class=1|Elect=1,Mat_Sc=0,Cal_1=0,Che=0)=0.177
Equagéo (6) P(Class=1| Cal_1=1,Mat_Sc=0,Elect=0,Che=0)=0.115
Equagéo (7) P(Class=1 | Che=1,Mat_Sc=0,Elect=0,Cal_1=0)=0.136

Quando todos os quatro preditores (Mat_Sc, Elect, Cal_1, and Che marks) sdo iguais
a um (nio passar na unidade curricular), a probabilidade de abandono ¢é

Equagdo (8) P(Class=1|X’=1)=0.929

A coeréncia do modelo e os resultados de precisdo foram avaliados usando validagcdo
cruzada com cinco particdes. A Tabela 5 apresenta a precisio (a proporcio do nimero total
de previsoes corretas), a sensibilidade (a proporc¢io de estudantes que abandonaram o curso
e que foram classificados corretamente) e a especificidade (a propor¢éo de estudantes que
ndo abandonaram o curso e que foram classificados corretamente) obtidos pelo modelo
logistico usando como dados de entrada os 38 registos da particdo utilizada para validar
o modelo que tinha sido previamente treinado com os 154 registos das restantes quatro
particoes. Estes resultados mostram que o modelo de regressdo logistica binaria obtido
tem uma boa precisio geral na classificacio dos estudantes que abandonaram o curso.

Tabela 5— Resultados relativos a precisdo preditiva do modelo de regressao logistica bindria, utilizando
como dados de entrada os registos da amostra de validacao: sumario da validagdo cruzada

Paricio1 : Particio2  Particio3 : Partigho4 : Particio5 MEDIA

Precisdo Po82% i 85% i 84% i 90%  :  84% i 85%
Especificidade ©o90% i 8% : 86% i 90% G  76% 86%
Sensibllidade Co7T% i 83% i 8% i 8% i 94% 84%

Fonte: dados da pesquisa.
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Resultados obtidos com outros métodos de classificacao

Os resultados dos modelos de classificacdo One R, KNN e Naive Bayes foram obtidos
executando cada modelo usando como dados de entrada os 38 registos da particdo
utilizada para validar o modelo.

a) Método One R

Esta regra de classificacido baseia-se no valor de um unico preditor. Na avaliacdo
cruzada com cinco parti¢des, dois dos quatro preditores que foram selecionados como
estatisticamente significativos pelo modelo logistico binario (ver Tabela 4) foram os
escolhidos em diferentes particdes como o unico classificador explicativo para o abandono
escolar: as classificagdes em eletricidade (0 - obteve aprovagdo na unidade curricular /
1 - ndo obteve aprovacdo na unidade curricular) foram selecionadas em trés das cinco
particdes e as classificacdes em ciéncia dos materiais (O - obteve aprovacio na unidade
curricular / 1 - nio obteve aprovacdo na unidade curricular) foram selecionadas em
duas das cinco particdes. A Tabela 6 apresenta os resultados de precisdo, sensibilidade e
especificidade obtidos utilizando a metodologia One R.

Tabela 6~ Precisdo preditiva do modelo One R: sumdrio da validagdo cruzada

Paticio1 : Partigio2 : Particio3 | Parigio4 : Parigio5 MEDIA
Preciséo © 68% ©o63% ;0 58%  : B1% i B1% 62%
Especificidade  :  90% ©oo5% i 8% i 90% i 86% 89%
Sensiblidade | 41% . 28%  :  24% i 28% | 29% | 30%

Fonte: dados da pesquisa.
b) K Nearest Neighbors, com K=7

Esta metodologia classifica os dados de entrada com base numa distancia calculada
usando os quatro preditores que foram usados no modelo logistico bindrio (ver Tabela
4). A Tabela 7 apresenta os resultados de precisio, sensibilidade e especificidade obtidos
executando a metodologia K Nearest Neighbors, usando como dados de entrada os 38
registos da particio utilizada para validar o modelo. Foram testados varios valores para K
no intervalo entre 3 e 10. O valor K = 7 foi selecionado, pois produziu melhores resultados.

Tabela 7- Precisdo preditva do modelo K Nearest Neighbors: sumario da validagdo cruzada

Paticio1 : Parigio2 : Parlicio3 : Partigiod4 | Particio5 : MEDIA
Precisio 82% Co84% i 84% i 87% i 8% 84%
Especificidade 90% ©o85% i 86% 8% i 76% 84%
Sensbilidade 71% i 83% i 8% :  89% :  88% 83%

Fonte: dados da pesquisa.
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¢) Naive Bayes

Esta metodologia classifica os dados de entrada com base no Teorema de Bayes
com fortes pressupostos de independéncia. A metodologia emprega os quatro preditores
do modelo logistico binario (ver Tabela 4). A Tabela 8 apresenta resultados de precisio,
sensibilidade e especificidade obtidos executando a metodologia Naive Bayes, usando
como dados de entrada os 38 registos da particdo utilizada para validar o modelo.

Tabela 8- Precisdo preditiva do modelo Naive Bayes. sumario da validagdo cruzada

Paticio1  : Paticio2 : Particio3 : Particio4 : Particio5 MEDIA
Precisdo 82% E89% i 84% i 9% i B4% 86%
Especificidade  : 90% Po95% i 90% i 91% i 81% 90%
Senshilidade 71% Po83% i 76% i 94% i 88% 82%

Fonte: dados da pesquisa.

Discussao e conclusoes

Como caso de estudo, a andlise que foi realizada nesta investigacio foi destinada
a ser transposta para acdes praticas que possam diminuir a probabilidade de abandono
voluntdrio de um curso especifico do ISVOUGA. Os resultados obtidos ndo sio facilmente
comparaveis com os resultados de outras investigacées na mesma area, pois a maioria dos
estudos (pelo menos aqueles que conhecemos) basicamente tentam explicar o abandono
escolar usando como varidveis explicativas o corpo docente, o corpo estudantil e os
contextos institucional, social e familiar (ARAQUE; ROLDAN; SALGUERO, 2009).

Nesta investigacdo, examinamos o efeito de fatores intrinsecos (relacionados com
o estudante) e extrinsecos (relacionados com a instituicio) no abandono dos estudantes
matriculados no curso de engenharia industrial do ISVOUGA. Os dados de 192 estudantes,
com informacdes gerais (curso selecionado, nome, género, estado civil, situacdo profissional,
estudante a tempo integral/parcial, idade no inicio do curso) e as classificacoes dos alunos
foram utilizados para produzir um conjunto de preditores para o abandono escolar. Dezessete
variaveis foram consideradas preditores potenciais (ver Tabela 2).

Realizamos uma regressio logistica binaria que classificou os alunos como 0 (aluno
que nio abandonou o programa) ou 1 (aluno que abandonou o programa), usando a
probabilidade de o estudante pertencer a cada classe e um limite de probabilidade de 0,5
para separar as duas classes. Foram usados ainda trés métodos de classificacdo comumente
usados em data mining para comparar o nivel geral de precisdo com o nivel de precisio
obtido usando a regressio logistica binaria.

A regressdo logistica bindria ¢ um método estatistico classico usado para classificar/
prever a probabilidade de um item pertencer a uma de duas classes, e ¢ também tulizado
em data mining. Outros métodos de classificacdo de data mining podem ser usados em
lugar da regressao logistica bindria (nds utilizamos trés deles: One R, K Nearest Neighbors,
e Naive Bayes). Nesta investigacdo, o modelo de regressdo logistica bindria produziu um
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nivel de precisdo geral muito bom (ver Tabela 5), comparavel com o nivel de precisio do
método Naive Bayes, e superior ao nivel de precisio dos métodos One R ou K Nearest
Neighbors. Alguns autores questionam as técnicas de data mining por necessitarem de
um longo processo de treino, pela incapacidade de identificar a importancia relativa
dos preditores de entrada e por dificuldades interpretativas (SABZEVARI; SOLEYMANTI;
NOORBAKHSH, 2007). O modelo logistico binario produziu previsdes de alta qualidade,
usando um numero reduzido de preditores que foram selecionados com base na sua
significancia estatistica. Este fato facilita a compreensdo da contribuicido de cada preditor
para o ajuste do modelo. Além disso, a equacgdo correspondente ao modelo obtido, equacio
2, permite a avaliar o nivel de influéncia de cada preditor nos resultados do modelo.

Quatro das dezessete variaveis disponiveis foram consideradas significativas para o
modelo e incluidas como preditores. Estas quatro variaveis correspondem as classificacdes,
expressas numa escala categorica (0 - obteve aprovagdo na unidade curricular / 1 - nio
obteve aprovacdo na unidade curricular), obtidas pelos estudantes em quatro unidades
curriculares do primeiro ano do curso de engenharia industrial: ciéncia dos materiais,
eletricidade, calculo 1 e quimica. Os dois primeiros preditores incluidos no modelo de
regressdo logistica (ciéncia dos materiais e eletricidade) sdo substancialmente mais
influentes no resultado do modelo do que calculo 1 e quimica. E interessante notar
que os dois preditores mais influentes no abandono escolar sdo as classificacdes nas
unidades curriculares menos exigentes, isto ¢, ciéncia dos materiais (nivel de dificuldade
2) e eletricidade (nivel de dificuldade 2), conforme nivel de dificuldade/exigéncia de
todas as unidades curriculares na Tabela 1 (coluna 5). Ndo obter aprovacdo em unidades
curriculares mais exigentes como calculo 1 (nivel de dificuldade 4) ou quimica (nivel de
dificuldade 4) tem menos influéncia no abandono escolar do que nao obter aprovacio
nas unidades curriculares ciéncia dos materiais ou eletricidade. Nenhuma das variaveis
X, - género, X, - estado civil, X, - situacdo profissional, X, - estudante em tempo
integral/parcial ou X, - idade no inicio do curso foram incluidas no modelo, por ndo
serem estatisticamente significativas. Quando na equacéo 2 todos os quatro preditores sdo
iguais a 1 (ndo obter aprovacio na unidade curricular), a probabilidade de abandono é
0.929, sendo de 0.049 quando todos os quatro preditores sdo iguais a O (obter aprovacio
na unidade curricular), ver equagdes (3) e (8). O modelo logistico mostrou uma precisio
global (a proporcdo do numero total de previsdes corretas) de 85% ao usar como entrada
os registos correspondentes as amostras de validacio (ver Tabela 5).

Ao contrario do que pensavamos ser expectavel antes do desenvolvimento desta
investigacéio, descobrimos que ficar retido (ndo obter aprovacdo) em unidades curriculares
mais exigentes, como fisica (dificuldade 4 numa escala 1-4, ver Tabela 1), folhas de
calculo em engenharia, programacido VB e estatisticas (dificuldade 3 numa escala 1-4,
ver Tabela 1) ndo tem influéncia significativa no abandono escolar. Surpreendentemente,
nio obter aprovacgio a unidades curriculares menos exigentes como ciéncia dos materiais
(dificuldade 2 numa escala 1-4, ver Tabela 1) e eletricidade (dificuldade 2 numa escala
1-4, ver Tabela 1) tem uma influéncia significativa no abandono escolar. O motivo dessa
ambiguidade nio ¢ claramente determinavel pela andlise dos resultados desta investigacéo,
embora nos parecga razoavel formular a hipotese de que, quando os estudantes do primeiro
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ano recolhem informacdes sobre o curso de engenharia industrial, antes de sua inscrigdo,
identificam varias unidades curriculares do curso com um alto nivel de exigéncia. Este
conhecimento prévio faz com que os calouros estejam intrinsecamente preparados para
nédo obter aprovacdo em algumas dessas unidades curriculares. Pelo contrario, ndo obter
aprovacio em unidades curriculares classificadas como sendo de baixo nivel de exigéncia
causa desmotivacio e, em alguns casos, leva ao abando escolar.

Os resultados desta investigagcdo serdo utilizados pelo ISVOUGA para ajustes dos
programas de ciéncia dos materiais e eletricidade. Além disso, estas unidades curriculares
poderdo ser reposicionadas dentro dos seis semestres do curso de engenharia industrial,
de tal forma que possam melhorar as taxas de sucesso, mantendo os alunos motivados
para completar o curso. Além disso, devera ser experimentada a orientacao por pares, com
estudantes de sucesso a influenciar os habitos de estudo dos calouros, para aumentar as
taxas de aprovacdo e diminuir as taxas de abandono geral.

O mesmo tipo de analise utilizada nesta investigagdo sobre o curso de engenharia
industrial da ISVOUGA pode ser util para qualquer outra instituicdo, a fim de identificar
as unidades curriculares que ndo estdo de acordo com as expectativas dos estudantes em
termos de nivel de esforco para conclui-las com sucesso. Os resultados desta investigacdo
parecem indicar que ndo ser bem-sucedido nas unidades curriculares menos exigentes de
um curso ¢ mais desmotivador para os alunos do que néo ser bem-sucedido em unidades
curriculares muito exigentes. Em algumas situagdes, sera possivel ajustar o programa
das unidades curriculares, sem comprometer o objetivo geral do curso, para que possam
ficar mais proximas das expectativas dos estudantes. Quando esses ajustes de programa
nio sdo uma possibilidade efetiva, essas unidades curriculares devem, se possivel, ser
reposicionadas ao longo do curso, de tal forma que, quando os alunos as frequentam,
estejam melhor preparados para o seu nivel intrinseco de dificuldade e seja menor o
esforco necessario para poderem ser bem-sucedidos.
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