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RESUMO

Este estudo aborda a reestruturagdo dos dados publicos educacionais do Ensino Superior promovida pelo INEP,
alinhada a LGPD. Inspirado pelo estudo conduzido por Rodrigues (2021), que analisou concluintes de graduagao,
visando a constru¢do de modelos de classificagdo utilizando fatores socioeconomicos e tempo estimado para
conclusdo da graduagdo em IES publicas. Este trabalho examina como as mudangas na configuragdo dos dados
do ENADE e do Censo da Educag@o Superior afetam a realizacdo de pesquisas cientificas. Em resposta as
mudangas nos microdados efetuadas pelo INEP, que impossibilitam a reproducéo de trabalhos com finalidade de
analise individual de discentes, este estudo direcionou seu enfoque para as informagdes dos cursos e tempo de
graduacdo dos discentes nesses cursos, considerando medidas de tendéncia central. Consideraram-se os anos de
2016 a 2018 para dados do ENADE e 2018 para Censo da Educacdo Superior. Utilizou-se o processo de
Knowledge Discovery in Database (KDD) ao longo do trabalho, desde a sele¢do até a interpretagdo de dados.
Usando 5.170 registros de cursos, técnicas do Aprendizado de Maquina Supervisionado foram empregadas para
construgdo de modelos de regressdo e classificacdo. Essa abordagem visa superar os desafios éticos e
metodologicos da reestruturagdo dos dados, garantindo a utilidade dos dados para fins de pesquisa cientifica.
Resultados mostram que as mudangas permitiram o uso eficaz de modelos de Aprendizado de Maquina. O estudo
destaca a importancia da ética nos dados educacionais e na inteligéncia artificial, garantindo a protecdo da
privacidade e a responsabilidade na utilizagdo dos dados para tomada de decisdes futuras.

PALAVRAS-CHAVE: Educagio. Dados educacionais. LGPD. Etica. Inteligéncia artificial. Decisdes.

ABSTRACT

This study addresses the restructuring of public educational data in Higher Education promoted by INEP, aligned
with LGPD. Inspired by the study conducted by Rodrigues (2021), which analyzed undergraduate graduates,
aiming to construct classification models using socioeconomic factors and estimated time for graduation
completion in public HEIs. This work examines how changes in the configuration of ENADE and Higher
Education Census data affect the conduct of scientific research. In response to changes in microdata made by
INEP, which make it impossible to reproduce works for the purpose of individual analysis of students, this study
directed its focus to course information and graduation time of students in these courses, considering measures of
central tendency. The years 2016 to 2018 were considered for ENADE data and 2018 for the Higher Education
Census. The Knowledge Discovery in Database (KDD) process was used throughout the work, from data selection
to interpretation. Using 5,170 course records, techniques of Supervised Machine Learning were employed for the
construction of regression and classification models. This approach aims to overcome the ethical and
methodological challenges of data restructuring, ensuring the utility of data for scientific research purposes.
Results show that the changes allowed the effective use of Machine Learning models. The study highlights the
importance of ethics in educational data and artificial intelligence, ensuring the protection of privacy and
responsibility in the use of data for future decision-making.

KEYWORDS: Education. Educational data. LGPD. Ethics. Artificial intelligence. Decisions.

RESUMEN

Este estudio aborda la reestructuracion de los datos educativos publicos en la Educacion Superior promovida por
el INEP, alineada con la LGPD. Inspirado en el estudio realizado por Rodrigues (2021), que analizé graduados
universitarios, con el objetivo de construir modelos de clasificacion utilizando factores socioecondmicos y tiempo
estimado para la conclusion de la graduacion en instituciones de educacion superior publicas. Este trabajo examina
como los cambios en la configuracion de los datos del ENADE y del Censo de la Educacion Superior afectan la
realizacion de investigaciones cientificas. En respuesta a los cambios en los microdatos realizados por el INEP,
que hacen imposible reproducir trabajos con fines de andlisis individual de estudiantes, este estudio dirigio su
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enfoque hacia la informacion del curso y el tiempo de graduacion de los estudiantes en estos cursos, considerando
medidas de tendencia central. Se consideraron los afios 2016 a 2018 para los datos del ENADE y 2018 para el
Censo de la Educacion Superior. Se utilizo el proceso de Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos
(KDD) a lo largo del trabajo, desde la seleccion de datos hasta la interpretacion. Utilizando 5,170 registros de
cursos, se emplearon técnicas de Aprendizaje Automatico Supervisado para la construccion de modelos de
regresion y clasificacion. Este enfoque tiene como objetivo superar los desafios éticos y metodoldgicos de la
reestructuracion de datos, garantizando la utilidad de los datos para fines de investigacion cientifica. Los resultados
muestran que los cambios permitieron el uso efectivo de modelos de Aprendizaje Automatico. El estudio resalta
la importancia de la ética en los datos educativos y la inteligencia artificial, garantizando la proteccion de la
privacidad y la responsabilidad en el uso de datos para la toma de decisiones futuras.
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PALABRAS CLAVE: Educacion. Datos educativos. LGPD. Etica. Inteligencia artificial. Decisiones.

INTRODUCAO

No ambito do ensino superior brasileiro, a divulgacao de dados publicos desempenha um papel
crucial, ndo apenas para promover a transparéncia, mas também para avaliar as politicas
educacionais em vigor. As mudancas decorrentes da promulga¢do da Lei Geral de Protecdo de
Dados Pessoais (LGPD) apresentaram desafios significativos que exigiram adaptagdes
fundamentais no tratamento e compartilhamento de informagdes sensiveis. Em resposta a essas
demandas, o Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira (INEP)
implementou alteragdes substanciais na divulgagdo de microdados educacionais, alinhando-se
as diretrizes da LGPD.

Esses arquivos, conhecidos como "microdados educacionais", contém informagdes sobre
estudantes, cursos, instituigdes de ensino e outros elementos relevantes para o sistema
educacional brasileiro. A LGPD, promulgada em agosto de 2018, estabeleceu diretrizes
rigorosas para garantir a integridade dos dados pessoais, com o objetivo de conter acessos nao
autorizados ¢ o uso indevido de informagdes sensiveis.

A adaptacdo dos microdados a LGPD foi motivada pela identifica¢do, em colabora¢do com a
Universidade Federal de Minas Gerais (UFMG), de potenciais riscos de identificacdo dos
estudantes por meio da correlacdo de identificadores no Censo da Educagdo Superior de 2018.
A conclusdo da andlise realizada pelo Termo de Execu¢do Descentralizada (TED) 8750 da
UFMG indicou que a utilizag@o de trés variaveis — dia e ano de nascimento e cddigo do curso
— poderia resultar na identificacdo de até 39% dos alunos. Por sua vez, a combinagao de quatro
variaveis — dia, més e ano de nascimento, e c6digo do curso — acarretaria na identificacao de
até¢ 80% dos individuos.
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Esse processo de adaptagdo resultou na tempordaria suspensido do acesso aos dados do INEP,
seguida por uma sequéncia programada de republicacdo das bases de dados. O climax desse
processo ocorreu em outubro de 2022, com a republicacdo completa das edicdes de 2004 a
2021 do Exame Nacional de Desempenho de Estudantes (ENADE), representando ndo apenas
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uma restauragdo, mas também um esfor¢co complexo de harmonizagao das informagdes a nova
estrutura preconizada pela LGPD.

Nesse contexto de reestruturacdo, houve transformacdes abrangendo aspectos estruturais, de
formatagdo e de apresentagdo dos dados. Um aspecto notavel foi a padronizagdo das varidveis,
visando a uniformizagao das representacdes previamente divergentes. Entretanto, as alteragdes
mais substanciais foram direcionadas aos dados pessoais dos participantes do Exame Nacional
do Ensino Médio (ENEM) e dos estudantes do ensino superior. Devido a natureza sensivel
dessas informagdes, medidas foram adotadas para mitigar eventuais riscos de identificacdo.

A reestruturacdo dos microdados teve como finalidade dificultar a identificagdo dos individuos,
sendo realizada mediante a segmentacdo dos dados em grupos especificos de informagdes,
organizados conforme distintas varidveis. Nesse panorama, € relevante destacar que a pesquisa
realizada por Rodrigues (2021) estava predominantemente voltada a andlise do tempo de
graduacdo dos discentes. Entretanto, diante das alteracdes na estrutura dos dados e da
impossibilidade da vinculagdo individual dos discentes, essa abordagem ndo pode ser
empregada diretamente.

Como alternativa, houve a necessidade de observar as informagdes no ambito dos cursos,
usando o nimero do curso como identificador, armazenado na variavel “CO_CURSO”. Dessa
forma, os dados foram sumarizados em relagdo aos cursos. Nesse contexto, ¢ fundamental
esclarecer que a sumarizacao dos dados foi uma técnica essencial para transformar a visao dos
discentes para o curso, possibilitando a analise e a compreensdo dos desfechos e do tempo de
graduagdo dos estudante nos cursos.

A metodologia adotada segue o processo de Knowledge Discovery in Databases (KDD),
compreendendo etapas de analise exploratéria e mineragdo de dados para desvendar
informagdes pertinentes nos conjuntos de dados educacionais. As fases englobam a selecao, o
pré-processamento, a transformacdo, a minera¢do de dados e a interpretacdo/avaliagdo, com
adaptacdes para se adequarem com a nova estrutura dos microdados em consonancia com a
LGPD.

O objetivo geral desta pesquisa ¢ reproduzir e adaptar o estudo conduzido por Rodrigues
(2021), intitulado "Técnicas de Aprendizado de Maquina para Descoberta de Conhecimento
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sobre Dados Abertos do Ensino Superior Publico Brasileiro", considerando a nova estrutura
dos microdados do INEP, decorrente das alteracdes realizadas sobre os dados para que estejam
em conformidade com a LGPD. Busca-se compreender a transformacao na estrutura dos dados
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educacionais do ensino superior brasileiro, bem como examinar o impacto dessas mudangas
nas analises e previsoes realizadas.

Para atender a esse objetivo geral, os seguintes objetivos especificos foram delineados:

- Analisar as modificacdes inseridas na estrutura dos dados relacionados ao ENADE
(2016-2018) e do Censo da Educagao Superior (2018) decorrentes das a¢des do INEP
em conformidade com a LGPD;

- Examinar as varidveis empregadas no estudo de Rodrigues (2021) e identificar atributos
equivalentes, levando em consideracdo a nova organizagdo dos microdados do INEP
apos a adaptacao a LGPD;

- Avaliar a viabilidade de reproduzir o estudo de Rodrigues (2021), considerando as
alteracdes nos microdados, e examinar o impacto dessas transformagdes nas analises
realizadas;

- Compreender a base de dados resultante das sumariza¢des e agregacdes realizadas,
empregando técnicas de andlise exploratoria para compreender suas caracteristicas e
peculiaridades;

- Investigar como as mudangas na estrutura dos microdados influenciaram as etapas de
selecdo, pré-processamento, transformacgdo e analise, bem como os resultados obtidos
com o emprego das técnicas de Aprendizado de Méaquina Supervisionado;

- Realizar experimentos de regressdo e classificagdo com o objetivo de identificar
padrdes que influenciem no desempenho dos cursos e de detectar tendéncias relevantes
a partir da nova configura¢ao dos microdados.

Esses objetivos especificos direcionaram o desenvolvimento da pesquisa, abordando tanto as
mudangas e limitagdes nas analises quanto as novas possibilidades de aplicagdo das técnicas de
Aprendizado de Maquina Supervisionado na nova estrutura dos microdados educacionais do
ensino superior.

METODOLOGIA

O Knowledge Discovery in Databases (KDD) ¢ um processo complexo para a revelagdo de
conhecimento a partir de bases de dados. Ele abrange uma série de etapas que auxiliam a
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compreensdo e extracdo de informagdes relevantes. O KDD ndo se resume a mineracao de
dados, mas a um conjunto de procedimentos que envolve pré-processamento, poOs-
processamento e mineracdo de dados (Han & Kamber, 2006). Para uma abordagem mais

Revista Docéncia e Cibercultura

especifica, o processo KDD pode ser decomposto em cinco etapas distintas: selecdo de dados,
pré-processamento, transformagdo, mineragdo de dados, interpretacio e avaliagdo de
resultados. Importante ressaltar que, embora a mineracao de dados seja amplamente conhecida,
ndo deve ser considerada como um fim em si mesma, mas como um meio para alcancar a
descoberta de conhecimento (Han et al., 2012).

Para conduzir o presente estudo, foram empregadas ferramentas de programag¢do em um
ambiente local, com énfase na linguagem de programagdo Python, juntamente com uma série
de bibliotecas, tais como Numpy, Pandas, Seaborn, Matplotlib e Scikit-Learn. A sele¢ao dessas
ferramentas foi guiada pela capacidade do Python de oferecer flexibilidade, eficiéncia e uma
ampla variedade de bibliotecas especificas para manipulacdo, visualizagdo e analise de dados.

As etapas do KDD forneceram uma estrutura metodologica sélida para abordar as
transformagdes decorrentes da LGPD nos conjuntos de dados do ENADE e do Censo da
Educacdo Superior. A andlise foi realizada, desde a selecdo dos dados até a interpretacdo dos
resultados, garantindo que as informagdes obtidas estivessem alinhadas aos objetivos do
estudo.

A pesquisa prosseguird com as proximas etapas do KDD na presente discussao, abordando os
processos especificos de selecdo de dados, pré-processamento, transformacdo, mineragdo de
dados e interpretacdo e avaliagdo de resultados. Essa abordagem permitird uma compreensao
das abordagens adotadas para enfrentar os desafios apresentados pelas transformacgdes
regulatorias e pela complexidade dos dados.

CONSTRUINDO O ALICERCE DO ESTUDO: ABORDAGENS PARA SELECAO, PRE-
PROCESSAMENTO E TRANSFORMACAO DE DADOS

As trés primeiras etapas do processo de KDD incluem a sele¢do, pré-processamento e
transformagdo dos dados observados, visando a descoberta de conhecimento (Fayyad et
al.,1996). Essas etapas sao denominadas como tal e, neste estudo, as atividades correspondentes
seguem a nomenclatura do KDD.
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A etapa inicial do KDD, denominada sele¢do de dados, ¢ fundamental. Cada base de dados
requer a escolha dos atributos a serem empregados na modelagem, originando conjuntos de
dados de interesse, também conhecidos como target data (Fayyad et al., 1996). Neste estudo,
a selecdo dos atributos orienta-se por consideracdes especificas, influenciadas pelo escopo do
trabalho de Rodrigues (2021), que empregou 30 atributos do ENADE para classificar a
permanéncia de estudantes universitarios em IES.
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Todavia, a reorganizacao resultante das diretrizes da LGPD introduziu altera¢des na disposi¢do
dos atributos. Em vez de estarem dispostos em uma tUnica base de dados, esses atributos
passaram a estar distribuidos em 23 arquivos nao sequenciais, de um total de 32 fornecidos pelo
INEP. Essa distribuicdo desigual, motivada por questdes de privacidade, apresentou desafios
para a identificacdo e organizagdo das variaveis relevantes.

A abordagem segue o caminho do trabalho de Rodrigues (2021), restringindo a andlise a cursos
de bacharelado ¢ licenciatura, com a sele¢ao de instituigdes classificadas como faculdades,
centros universitarios ou universidades estaduais e federais. No estudo do referido autor,
realizado antes da LGPD, foi possivel realizar a exclusao de registros de estudantes com menos
de 2 anos de permanéncia na IES, permitindo uma anélise mais precisa. Contudo, uma mudanga
significativa surge da impossibilidade de remover registros de estudantes com menos de 2 anos
de permanéncia na IES hoje, devido a inviabilidade de vinculacdo individual, conforme a
LGPD. Essa alteracao orienta o foco da andlise para as caracteristicas dos cursos.

A analise mais aprofundada dos arquivos revela um conjunto diversificado de atributos, muitos
dos quais podem ndo ser pertinentes aos objetivos deste estudo. Além disso, o refinamento da
selecdo se estende aos cursos considerados na analise. Dos conjuntos iniciais de cursos (4.300
em 2016, 10.571 em 2017 ¢ 8.813 em 2018), um niimero substancialmente menor de cursos
(791, 3.625 e 918, respectivamente) atende aos critérios.

Com a conclusdo da sele¢do de atributos, a analise dos dados para identificacdo de valores
ausentes e outras inconsisténcias diversas ¢ crucial. Esses registros inconsistentes precisam ser
corrigidos ou descartados, a fim de preservar a qualidade dos modelos a serem construidos.
Essas analises constituem a segunda etapa do KDD, chamada de pré-processamento de dados.

Ao tratar dos dados do ENADE, as operagdes realizadas na segunda etapa compreendem a
padronizacdo de certos atributos, como aqueles que indicam o turno de graduacdo dos
estudantes. Tais atributos mostraram variagdes na edicao de 2016, mas foram padronizados nas
edi¢des de 2017 e 2018. Mudangas gerais também foram aplicadas a todos os dados, incluindo
a renomeacdo de atributos para maior clareza. Além disso, um conjunto de andlises e
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verificagdes especificas foi desenvolvido para identificar inconsisténcias nos dados, com
procedimentos definidos para tratar essas questdes.
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As andlises de inconsisténcia trouxeram a luz o desafio dos valores ausentes nos conjuntos de
dados do ENADE. As taxas de valores ausentes nos anos de 2016 (4,13%), 2017 (14,32%) ¢
2018 (10,13%) revelam a persisténcia desse problema. O tratamento requerido para lidar com
valores ausentes ¢ um aspecto do pré-processamento, visto que a falta de dados completos pode
comprometer a confiabilidade das andlises subsequentes.

Neste estudo, a andlise detalhada identificou cursos especificos que continham exclusivamente
valores ausentes nos questionarios socioecondmicos, em todas as edi¢cdes anuais analisadas.
Para resolver esse problema, um processo foi conduzido, arquivo por arquivo, para verificar a
correspondéncia dos cédigos de cursos ("CO_CURSQO").

Ap6s identificar os cursos afetados, estes foram removidos dos conjuntos de dados. Essa
abordagem reduziu as porcentagens de valores ausentes. Por exemplo, na edicdo de 2016, a
porcentagem de valores ausentes foi reduzida para 3,93%. Nas edi¢cdes de 2017 e 2018, a
porcentagem foi ajustada para 14,17% e 10,06%, respectivamente. Vale ressaltar que outros
valores ausentes sdo abordados na fase seguinte de sumariza¢ao dos dados por curso.

E importante enfatizar que as razdes subjacentes para a auséncia desses dados podem ser
variadas, derivando de diferentes fontes, como op¢do do estudante por ndo responder a certas
perguntas ou perda de dados.

A detecgao de valores duplicados nos dados também trouxe a tona questdes relevantes. Neste
estudo, identificou-se a duplicacdo de cursos de "Servigo Social" em determinadas Instituicdes
de Ensino Superior (IES), tanto em 2016 quanto em 2018, conforme documentado no manual
do usuario fornecido pelo INEP.

A solugdo adotada para lidar com essa questdo consistiu na aplicagdo de um filtro que
considerou apenas a primeira ocorréncia do "CO_CURSO" para cada curso de "Servico Social"
nas IES especificas. Essa abordagem permitiu a andlise subsequente com dados corretos,
eliminando as distor¢des que as duplicagdes indevidas poderiam causar. Esse procedimento
assegura confiabilidade e a representatividade dos dados na andlise, bem como a integridade
dos resultados.

A conclusdo da etapa de pré-processamento de dados direciona o estudo para a fase de
transformag¢do de dados, a terceira etapa do processo KDD. Essa etapa compreende operagdes
para moldar os dados preparados na etapa anterior, a fim de atender as demandas do estudo.
Por meio de analises, formatagdo e organiza¢do dos dados, a transformac¢do de dados visa criar
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um ambiente propicio para a exploracdo de informacgdes relevantes, alinhando-se aos objetivos
definidos.
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Nesse contexto, a introdu¢do de novas varidveis ¢ um aspecto notavel da transformacdo dos
dados. A andlise da diferenca entre o ano de inicio da graduagdo e o ano de conclusdo do ensino
médio, por exemplo, resultou nas trés varidveis alvo centrais desta pesquisa:
“mediana_tempo_graduacao”, “media_tempo_graduacao” e “moda_tempo_graduacao”. Essas
variaveis segmentam os estudantes em intervalos de anos especificos e desempenham um papel
fundamental na analise do desempenho dos cursos, permitindo-nos compreender melhor os
fatores que influenciam o tempo de graduacdo. Além disso, houve uma agregacao dos dados
para representar faixas etarias e areas de conhecimento. Para categorizar essas areas, recorreu-

se a CINE Brasil.

A sumarizacao dos dados ¢ um componente fundamental nessa fase. A sumariza¢ao dos dados,
que envolveu a agregacdo dos discentes em cursos, foi uma medida implementada devido a
impossibilidade de associar individualmente os discentes, uma vez que as diretrizes da LGPD
requerem a protecdo da privacidade dos dados pessoais dos discentes. Durante o processo, as
instancias com o mesmo cddigo de curso (“CO_CURSO”) foram combinadas, resultando na
criagdo de um Unico registro para cada curso.

No caso dos valores ausentes que persistiram apos o pré-processamento, a impossibilidade de
vincula-los a individuos levou a uma abordagem especifica. Esses valores ausentes ndo foram
diretamente considerados na sumarizagao das variaveis socioecondmicas. No entanto, os dados
dos estudantes com valores validos para outras varidveis ndo afetadas pela auséncia foram
integralmente incorporados ao processo de sumarizagdo. Isso indica que, mesmo sem
interven¢do direta nos dados ausentes, o processo de sumarizacdo ja considerava os dados
existentes dos estudantes em outras dimensdes. O problema foi resolvido, uma vez que o
processo de sumarizagao considera apenas os dados existentes.

A etapa de transformac¢do culminou na criagdo de um conjunto de dados composto por 121
atributos distintos. Entre esses atributos, trés varidveis desempenham um papel de destaque:
"moda_tempo_graduacao," "media_tempo_graduacao," e "mediana tempo graduacao." Essas
variaveis foram geradas a partir da sumarizagdo dos discentes que compartilham o mesmo
cddigo de curso. A criagdo dessas trés varidveis estatisticas de centralidade foi motivada pela
necessidade de fornecer uma representagao resumida e significativa do tempo de graduacao dos
cursos. Ao avaliar a diferenga entre o ano de realizacdo do ENADE e o ano de inicio da
graduacdo para os discentes de cada curso, as medidas de moda, média e mediana foram
selecionadas como indicadores fundamentais.

© Redoc RiodeJaneiro | v.9 | n1 | p.9 | Jan/Abr.2025 | e-ISSN:2594-9004



https://doi.org/10.12957/redoc.2024.83226

DOI: https://doi.org/10.12957/redoc.2024.83226

RelDoC

Para lidar com possiveis desequilibrios nos dados, foi aplicada a técnica de undersampling, a
qual ¢ especifica para os modelos de classificagdo deste estudo. O objetivo do undersampling
¢ lidar com a diferenca entre o nimero de observagdes em diferentes classes, visando alcangar
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uma distribuicdo mais equilibrada. Isso ¢ alcancado ao reduzir a quantidade de exemplos na
classe majoritaria, evitando qualquer viés em favor da classe dominante (Chawla et al., 2002).
Com essa transformacao, os dados estdo prontos para a fase de mineragdo de dados, na qual os
modelos serdo aplicados para extrair conhecimento e insights relevantes.

EXPERIMENTOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA

A quarta etapa do processo de KDD, conhecida como mineracdo de dados, constitui um
momento na pesquisa em que os dados preparados ao longo das etapas anteriores sao
submetidos a métodos e técnicas que visam a descoberta efetiva de conhecimento. Essas
técnicas exploram os dados para identificar padrdes e relagdes, com o intuito de gerar insights.
Incorporando técnicas estatisticas, de inteligéncia artificial e de aprendizado de méaquina, essa
etapa tem como objetivo principal a extracdo de conhecimento (Fayyad et al.,1996).

Os experimentos de aprendizado de maquina concentram-se na analise e modelagem do tempo
de graduacdo por curso, utilizando as trés medidas centrais — moda, média e mediana — como
alvos de predicdo. Essa abordagem reflete a relevancia do contexto educacional.

A escolha de usar moda, média e mediana como alvos de predi¢do ¢ fundamentada em critérios
objetivos neste estudo, visando capturar a diversidade temporal dos tempos de graduagdo por
curso. Cada uma dessas medidas de tendéncia central oferece uma perspectiva unica sobre o
tempo de graduagdo dos cursos. A moda representa o valor mais frequente, o que nos ajuda a
identificar o tempo de graduacdo que ocorre com maior regularidade em cada curso. A média
oferece um ponto central, proporcionando uma visao geral do tempo médio de graduagdo. Por
fim, a mediana ¢ o valor intermediario que nos d4 uma ideia da tendéncia central, ajudando a
entender os tempos de graduacao de forma mais equilibrada.

Além disso, a escolha dessas medidas de tendéncia central ¢ justificada pela sua resisténcia a
valores extremos e variagdes nos dados. Dado o ambiente educacional complexo e a
diversidade de fatores que podem influenciar o tempo de graduagdo, ¢ relevante empregar
medidas de centralidade que possam capturar efetivamente essa amplitude de informagdes.

Portanto, ao utilizar moda, média e mediana como fargets, busca-se uma compreensao mais
completa e robusta do tempo de graduacdo dos cursos. Dentre as abordagens exploradas,
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destacam-se os modelos de regressdo e classificacdo, que representam duas perspectivas
analiticas distintas. Os modelos de regressdo visam compreender e prever as relagdes numéricas
entre variaveis, permitindo estimativas continuas do tempo de graduag@o com base em atributos
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relevantes. Por outro lado, os modelos de classificacdo se concentram na categorizacdo dos
cursos de acordo com as trés tendéncias centrais, fornecendo uma visao discreta das variagdes
do tempo de graduacio.

CENARIO DE APRENDIZADO DE MAQUINA SUPERVISIONADO: REGRESSAO

Essa abordagem ¢ adotada com o proposito de desenvolver e avaliar modelos capazes de prever
valores continuos com base em atributos preditores. No ambito do presente estudo, as medidas
centrais de tendéncia, como mediana, média e moda, relacionadas ao tempo de graduacio dos
estudantes nos cursos, foram escolhidas como alvos de predi¢do. Para isso, construiu-se
modelos de previsdo utilizando algoritmos de aprendizado de maquina baseados na técnica de
boosting, incluindo o Regressor de Gradient Boosting (GBM), LightGBM e CatBoost. Esses
modelos foram implementados por meio da linguagem de programagdo Python e das
bibliotecas XGBoost, LightGBM e CatBoost.

A selegdo desses algoritmos, ¢ respaldada por sua eficacia na manipulagdo de dados complexos,
permitindo a captura de relagdes ndo lineares, ou seja, relagdes que podem existir entre as 118
variaveis independentes (atributos preditores) e as trés variaveis dependentes (medidas centrais
de tendéncia do tempo de graduagdo: mediana, média e moda) que nao seguem padrdes simples
e diretos.

O Regressor de Gradient Boosting (GBM) se destaca como uma técnica que aproveita a
combinacdo de multiplos modelos mais simples, construindo iterativamente modelos
sucessivos aprimorados com base nos erros dos modelos anteriores. Dessa forma, ¢ possivel
criar um modelo robusto ao combinar modelos mais simples. Sua capacidade de lidar
eficazmente com dados ruidosos (dados com imprecisdes ou erros) e complexos (dados com
muitas variaveis conectadas) foi destacada por Friedman (2001), o que o torna uma escolha
apropriada para tratar dos desafios apresentados pelos dados de tempo de graduagao.

O LightGBM, desenvolvido pela Microsoft, ¢ uma estrutura de aprendizado de maquina
distribuida eficiente que demonstra um desempenho otimizado e uma velocidade notéavel,
conforme enfatizado por Ke et al. (2017). Esse algoritmo ¢ particularmente habil por sua
capacidade de realizar divisdes em niveis profundos das arvores de decisdo de maneira
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eficiente, permitindo uma exploracdo mais detalhada das relagdes entre os atributos, o que ¢
relevante para compreender os padrdes associados ao tempo de graduagdo dos estudantes nos
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cursos.

O CatBoost, desenvolvido pela Yandex, também se fundamenta na técnica de boosting. Além
de ser aplicavel tanto em tarefas de regressdo quanto de classificacdo, o CatBoost se diferencia
por suas estratégias que ajustam automaticamente os hiperparametros e simplificam a tratativa
de valores ausentes. As caracteristicas distintivas desse algoritmo, incluindo o emprego de
arvores simétricas, foram destacadas por Prokhorenkova et al. (2018). Tais aspectos oferecem
uma abordagem diferenciada para lidar com a complexidade inerente aos dados do tempo de
graduacao.

Os modelos de regressdo desenvolvidos passaram por um procedimento uniforme de
treinamento e avaliacdo utilizando o método “train_test split” da biblioteca Scikit-Learn. Essa
abordagem foi aplicada de forma continua a todos os modelos de regressdo, garantindo uma
avaliagdo equitativa do desempenho dos modelos.

Diante disso, o conjunto de dados foi dividido em duas partes: o conjunto de treinamento e o
conjunto de teste. Tal divisdo permitiu que os modelos fossem treinados em uma porgdo dos
dados e posteriormente avaliados em dados que ndo haviam sido utilizados para o treinamento.

A proporcao de 20% foi escolhida para separar o conjunto de teste, visando assegurar que uma
quantidade significativa de dados ndo utilizados durante o treinamento fosse empregada para
avaliar o desempenho dos modelos. Além disso, o parametro “random_state” foi fixado em 42,
o que possibilitou repetir a mesma divisdo entre conjuntos sempre que o processo fosse
executado. Essa abordagem garantiu que a comparacdo entre diferentes modelos e iteragdes
fosse consistente e reprodutivel.

Antes de entrar nos detalhes dos experimentos de regressao, ¢ essencial abordar a tltima etapa
do processo de KDD, dedicada a interpretacdo e avaliacdo dos resultados obtidos por meio dos
modelos construidos (Fayyad et al., 1996). Nesse contexto, as métricas de avaliacao
desempenham um papel crucial, uma vez que possibilitam a mensura¢do e comparacido dos
resultados. No ambito deste trabalho, centrado na regressdo, quatro métricas foram adotadas,
que sdo Erro Quadratico Médio (MSE), Erro Absoluto Médio (MAE), Raiz Quadrada do Erro
Quadratico Médio (RMSE) e Coeficiente de Determinacao (R?), utilizando fungdes da
biblioteca Scikit-Learn. As escolhas das técnicas de regressao e das métricas de avaliagdo foram
feitas para que o estudo se alinhasse as particularidades dos dados de tempo de graduagao e aos
objetivos da pesquisa (Montgomery et al., 2012).
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CENARIO DE APRENDIZADO DE MAQUINA SUPERVISIONADO: CLASSIFICACAO
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O proposito dessa abordagem foi o desenvolvimento e avaliagdo de modelos capazes de
categorizar os cursos em classes especificas, determinadas pelo tempo de graduacdo. Os
modelos foram construidos utilizando a linguagem de programacao Python, com o uso de dois
algoritmos, XGBoost e CatBoost.

Essas selegdes foram feitas de forma estratégica, considerando as caracteristicas dos algoritmos
e sua adequacao aos objetivos do estudo. O CatBoost foi escolhido devido ao seu desempenho
superior nas métricas de erro utilizadas no cenario de regressdo anterior. Sua capacidade de
lidar com dados complexos e a implementacdo de arvores simétricas foram consideradas
vantagens significativas para o cenario de classificag@o. Por outro lado, 0 XGBoost foi adotado
com base na sua utilizacdo bem-sucedida no estudo de Rodrigues (2021), mesmo considerando
as diferencas na natureza dos dados. Essa escolha foi motivada pela sua comprovada eficacia
em problemas de aprendizado de maquina.

O XGBoost, ¢ um algoritmo baseado na técnica de boosting, que se destaca por sua capacidade
de lidar com dados complexos, modelar relagdes ndo lineares e oferecer um alto desempenho.
A abordagem do XGBoost ¢ baseada na constru¢do de uma série de arvores de decisdo, cada
uma corrigindo os erros da anterior. Esse algoritmo também incorpora estratégias para evitar o
overfitting, que ¢ uma preocupacdo comum em modelos complexos (Chen & Guestrin, 2016).

Por sua vez, o CatBoost ¢ um algoritmo que também se baseia na técnica de boosting e
apresenta caracteristicas distintivas que o tornam uma escolha valiosa para problemas de
classificagao.

O ponto de partida desta etapa consistiu na categorizagdo dos valores continuos de tempo de
graduacdo em duas classes distintas: “2 a 4 anos” e “5 ou mais anos”. Essas categorias foram
estabelecidas com base nas medidas centrais de tendéncia — “mediana_tempo_graduacao,”
“media_tempo_graduacao,” e “moda_tempo_graduacao” — previamente extraidas dos cursos.

Essa abordagem permitiu a transformacao do tempo de graduacdo, inicialmente continuo, em
uma dimensao discreta. O processo de categorizagdo foi uma etapa importante que vinculou as
métricas extraidas das tendéncias centrais as classes de tempo de graduacao, tornando possivel
a modelagem de classificagdo baseada nos atributos preditores e nas representacdes discretas
dessas targets.

Um passo na preparagdo dos dados para os modelos de classificacdo foi a aplicagdo do
LabelEncoder. Esse procedimento consiste em transformar as categorias em valores numéricos
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unicos, permitindo que os algoritmos interpretassem essas categorias como valores ordinais.
Assim, as categorias “2 a 4 anos” e “5 ou mais anos” foram codificadas em valores numéricos,
sendo representadas respectivamente, como 0 e 1, possibilitando o uso eficiente desses dados
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nos algoritmos de aprendizado de maquina.

Dois experimentos distintos foram realizados nesta etapa, considerando a natureza das classes
de tempo de graduacdo dos estudantes nos cursos e a distribuicdo dos dados. No primeiro
experimento, utilizou-se um conjunto de dados desbalanceado, com 2.431 amostras da classe 0
e 1.705 amostras da classe 1. No segundo experimento, aplicou-se o balanceamento ao conjunto
de dados, resultando em uma distribui¢ao igual de classes, com 1.705 amostras para cada classe.
Esse balanceamento foi realizado por meio do método de ‘undersampling' da biblioteca
'Imbalanced-Learn'.

Assim como nos experimentos de regressdo, foi aplicado um procedimento uniforme de
treinamento e avaliacdo aos modelos de classificagdo, utilizando o método

“train_test_split” da biblioteca Scikit-Learn. Essa abordagem foi aplicada a todos os modelos
de classificagdo, garantindo uma avaliagdo equitativa do desempenho. A propor¢ao de 20% foi
novamente escolhida para separar o conjunto de teste. O parametro “random_state” foi fixado
em 42, garantindo consisténcia e reprodutibilidade nas avaliagdes.

As métricas de avaliagdo utilizadas para mensurar o desempenho dos modelos de classificacao
incluem a acurécia, precisdo, recall, f1-score e a matriz de confusdo. A acurécia, definida como
a propor¢do de previsdes corretas em relagdo ao total de previsdes, ¢ uma métrica amplamente
adotada na avaliagdo de modelos de classificacdo (James et al., 2013). A precisdo, que
quantifica a proporc¢ao de verdadeiros positivos dentre todas as instancias classificadas como
positivas, ¢ uma medida fundamental para avaliar a qualidade das previsdes positivas (Provost
& Fawcett, 2013). O recall, por sua vez, expressa a propor¢ao de verdadeiros positivos entre
todas as instancias que deveriam ter sido classificadas como positivas, sendo particularmente
util quando o foco estd na identificagdo de casos positivos (Powers, 2011). A matriz de
confusdo, conforme descrita por Sokolova e Lapalme (2009), permite tabular as previsdes do
modelo em relacdo aos resultados reais, facilitando a visualizacdo dos verdadeiros positivos,
verdadeiros negativos, falsos positivos e falsos negativos. Por fim, o f1-score, que ¢ uma média
harmonica entre a precisdo e o recall, oferece uma métrica que considera tanto os falsos
positivos quanto os falsos negativos, sendo uma medida 1til para avaliar o equilibrio entre essas
duas métricas (Powers, 2011).

O processo de construgdo e avaliagdo dos modelos de classificagdo proporcionou uma
compreensdo aprofundada da capacidade de predicdo das categorias de tempo de graduacgao.

© Redoc | Riodelaneiro | v.9 | n1 | p.14 | Jan/Abr.2025 | e-ISSN:2594-9004



https://doi.org/10.12957/redoc.2024.83226

DOI: https://doi.org/10.12957/redoc.2024.83226

RelDoC

Os passos adotados, desde a categorizagdo das classes até o uso de métricas de avaliagdo
especificas, foram fundamentais para alcangar resultados alinhados aos objetivos deste estudo.
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RESULTADOS

Na secdo anterior, descreveu-se o processo de condugdo dos experimentos de aprendizado de
maquina. Nesta se¢do, sdo apresentadas e discutidas as conclusdes decorrentes desses
experimentos, enfatizando as abordagens empregadas e suas implicacdes para a compreensao
do estudo.

CENARIO DE APRENDIZADO DE MAQUINA SUPERVISIONADO: REGRESSAO

Nesta se¢do, a discussdo concentra-se nos resultados obtidos por meio da abordagem de
aprendizado de maquina supervisionado no contexto de regressdo. Como mencionado
anteriormente, os modelos desenvolvidos t€ém o objetivo de prever os valores continuos das
medidas centrais de tendéncia — moda, média e mediana — relacionadas ao tempo de
graduacdo dos estudantes nos cursos dos cursos. Essa analise visa proporcionar insights sobre
os fatores que influenciam os periodos de graduagao e entender as relagdes subjacentes.

Resultados da Regressao - Mediana

GBM Regressor 0.6345 0.602 0.7966 43.56%
LightGBM 0.5762 0.5676 0.759 48.76%
CatBoost 0.5226 0.545 0.7229 53.52%

Figura 1. Resultados dos Modelos de Regressdo para a Variavel Alvo “tempo_graduacao_mediana”
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Fonte: o(s) autor(es).
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Resultados da Regressao - Média

GBM Regressor 0.5394 0.5396 0.7345 47.53%
LightGBM 0.449 0.4828 0.6701 56.32%
CatBoost 0.4102 0.4586 0.6405 60.09%

2

Figura 2. Resultados dos Modelos de Regressao para a Variavel Alvo “tempo_graduacao_media
Fonte: o(s) autor(es).

Resultados da Regressao - Moda

GBM Regressor 0.9273 0.689 0.963 31.62%
LightGBM 0.8734 0.6752 0.9345 35.60%
CatBoost 0.8415 0.6587 0.9173 37.95%

Figura 3. Resultados dos Modelos de Regressao para a Variavel Alvo “tempo_graduacao moda”
Fonte: o(s) autor(es).

Os resultados dos experimentos de regressdo, apresentados nas figuras acima, revelaram
padrdes distintos nas métricas de avaliagdo para cada algoritmo empregado. E importante
ressaltar que as medidas utilizadas — MSE, MAE, RMSE e R? — oferecem uma visao
abrangente do desempenho dos modelos em diferentes aspectos da previsdo.

Ao examinar a variavel dependente "mediana tempo graduacao", que tem a medida de
tendéncia mediana, os resultados destacam que o algoritmo CatBoost obteve o menor valor de
MSE (0.5226), indicando a menor dispers@o entre as previsoes e os valores reais. Além disso,
apresentou o menor valor de RMSE (0.7229), apontando para um menor erro médio nas
estimativas.

A métrica MAE revela que o CatBoost alcangou um valor de 0.5449, demonstrando a menor
diferenga média entre as previsdes e os valores reais. Por sua vez, o R? registrou um valor de
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0.5352, o que significa que aproximadamente 53.52% da variabilidade dos dados foi capturada
pelo modelo.
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O modelo LightGBM também demonstrou bom desempenho na previsdo da mediana do tempo
de graduacdo, com valores de métricas proéximos aos do CatBoost. O GBM Regressor obteve
valores mais altos nas métricas de erro e menor R? indicando que esse modelo teve um
desempenho relativamente inferior na previsao dessa medida.

No caso da variavel "media tempo graduacao", novamente o CatBoost se destacou,
apresentando o menor MSE (0.4103) e RMSE (0.6405). Registrou também um MAE de 0.4586,
indicando a menor diferenga média entre as previsdes e os valores reais. Em relagdo ao R?
obteve um valor de 0.6009, sugerindo que aproximadamente 60.09% da variagdo nos dados foi
explicada pelo modelo.

O LightGBM demonstrou desempenho competitivo, com valores de métricas proéximos ao
CatBoost. O GBM Regressor obteve métricas mais altas de erro e um R? mais baixo em
comparagdo aos outros modelos.

Nos testes com a variavel dependente "moda tempo_graduacao", o CatBoost manteve seu
padrdo de bom desempenho, com menor MSE (0.8415) e RMSE (0.9173). O MAE foi de
0.6587, indicando a menor diferenca média entre as previsdes e os valores reais. No que diz
respeito ao R?, o modelo alcangou 0.3795, sugerindo que cerca de 37.95% da variabilidade ¢
capturada pelo modelo. O LightGBM e o GBM Regressor continuaram apresentando
desempenho competitivo, embora com valores mais altos em todas as métricas em comparagao
ao CatBoost.

Concluindo a andlise dos resultados de regressdo, observa-se que o algoritmo CatBoost se
destacou consistentemente, demonstrando sua capacidade de compreender as complexas
relacdes entre os atributos preditores e as medidas centrais de tendéncia do tempo de graduacao.
Especificamente, os modelos construidos tendo como varidvel dependente a varidvel
"media_tempo_graduacao" apresentaram resultados melhores do que os modelos criados com
as outras variaveis dependentes (mediana ¢ moda), o que oferece as melhores previsdes no
contexto em questdo. O LightGBM também apresentou resultados competitivos, enquanto o
GBM Regressor mostrou um desempenho um pouco inferior em relacdo as métricas de erro e
R2.

A Figura 4 ilustra uma comparagao entre os 100 primeiros pontos com valores preditos pelo
modelo de melhor desempenho, o CatBoost, e os valores reais da medida
"media_tempo_graduacao". Por meio desta representagdo grafica, ¢ possivel observar a
proximidade entre as previsdes geradas pelo modelo e os valores reais. Esse aspecto enfatiza o
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desempenho do algoritmo em realizar estimativas que se aproximam dos resultados reais, nos
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dados de tempo de graduacao.

Melhor modelo para media_tempo_graduacao

—— Valor predito - CatBoostRegressor
| —— Valor real
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(| LA T\ I A N\

AU ™M N Ny AN

Plotado apenas os primeiros 100 pontos

0 20 40 60 80 100

Figura 4. Comparagdo Entre os Primeiros 100 Pontos dos Valores Preditos pelo Modelo CatBoost e
Valores Reais de 'média de tempo de graduacao’
Fonte: o(s) autor(es).

No conjunto, todos os algoritmos revelaram a habilidade de prever os tempos de graduagdo dos
cursos, contribuindo para a compreensdo dos fatores que influenciam esses periodos. Isso
sugere a adaptabilidade desses algoritmos a complexidade dos dados educacionais. A escolha
estratégica desses algoritmos, baseados na técnica de boosting, demonstrou fazer sentido, uma
vez que todos se mostraram aptos a lidar com os desafios apresentados pelos dados de tempo

de graduacao.
CENARIO DE APRENDIZADO DE MAQUINA SUPERVISIONADO: CLASSIFICACAO

Nesta secdo, a discussdo ¢ centrada nos resultados obtidos por meio da abordagem de
aprendizado de maquina supervisionado no contexto de classificagdo. Como mencionado
anteriormente, o objetivo dessa etapa foi categorizar os cursos em grupos especificos com base
nas medidas centrais de tendéncia do tempo de graduacdo. A analise dos resultados ¢ conduzida
com base nas métricas de avaliacdo, a saber: acuricia, precisdo, recall, fI-score € matriz de

confusao.

Durante os experimentos de classificagdo, empregaram-se dois algoritmos distintos. O primeiro
deles, o0 XGBoost, como referido no estudo de Rodrigues (2021), foi escolhido devido a sua
aplicabilidade prévia neste campo. O segundo algoritmo escolhido foi o CatBoost, que
demonstrou um desempenho superior no cendrio de regressao do atual estudo.
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Além disso, ¢ fundamental destacar a influéncia do balanceamento dos dados no desempenho
dos modelos de classificacdo. Para uma compreensao mais clara dessa influéncia na obteng¢ao
dos resultados dos modelos, a Figura 5 ilustra a quantidade de dados em cada classe, antes e
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depois do processo de balanceamento.
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Figura 5. Distribui¢do de Dados por Classe Antes e Depois do Balanceamento
Fonte: o(s) autor(es).

A seguir, apresentam-se os resultados para o conjunto de dados desbalanceados. A Figura 6
fornece um relatorio detalhado da classificacdo realizada pelo modelo XGBoost em relagdo as
variaveis-alvo. Esses relatorios resumem os principais resultados, incluindo as métricas de

avaliacdo mencionadas anteriormente.
Tabela Descritiva - XGBoost

Classe Alvo Precisao (XGBoost) Recall (XGBoost) F1-Score (XGBoost)

Mediana (Entre 2 a 4 anos) 0.78 0.82
Mediana (5 anos ou mais) 0.73 0.68 0.7
Média (Entre 2 a 4 anos) 0.67 0.56 0.61
Média (5 anos ou mais) 0.83 0.88 0.86
Moda (Entre 2 a 4 anos) 0.79 0.87 0.83
Moda (5 anos ou mais) 0.61 0.48 0.54

Figura 6. Relatorio Detalhado da Classificagdo pelo Modelo XGBoost para o Conjunto de Dados
Desbalanceados para as trés Classes
Fonte: o(s) autor(es).

A Figura 7 apresenta um relatério semelhante, porém para o modelo CatBoost, ainda no
contexto do conjunto de dados desbalanceados.
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Tabela Descritiva - CatBoost

Classe Alvo Precisao (CatBoost) Recall (CatBoost) F1-Score (CatBoost)
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Mediana (Entre 2 a 4 anos) 0.78 0.86 0.82
Mediana (5 anos ou mais) 0.77 0.67 0.72
Média (Entre 2 a 4 anos) 0.69 0.53 0.6
Média (5 anos ou mais) 0.82 0.9 0.86
Moda (Entre 2 a 4 anos) 0.8 0.91 0.85
Moda (5 anos ou mais) 0.71 0.47 0.56

Figura 7. Relatorio Detalhado da Classificagdo pelo Modelo CatBoost para o Conjunto de Dados
Desbalanceados para as trés Classes
Fonte: o(s) autor(es).

Além disso, ¢ efetuada uma analise das matrizes de confusdo e dos valores de acurécia para os
modelos, considerando suas variaveis-alvo. Essas matrizes fornecem uma visao do desempenho
na classificacdo das classes, auxiliando a compreensdo de como os cursos sdo corretamente
classificados em cada categoria, bem como a identificagdo de possiveis erros de classificacao.
A Figura 8 apresenta as matrizes de confusdo e acurécia para cada variavel-alvo dos modelos
XGBoost, tendo em vista seu conjunto de dados desbalanceado, oferecendo informagdes

relevantes sobre o desempenho da categorizagdo alcangado por esses modelos.
Modelos XGBoost

Matriz de Confusao para Mediana Matriz de Confus&o para Média Matriz de Confusao para Moda
Acuracia: 0.76 Acuracia: 0.79 Acuracia: 0.75
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8. Matrizes de Confusdo e Acuracia para Modelos XGBoost com Dados Desbalanceado para as trés

Classes
Fonte: o(s) autor(es).

A Figura 9 complementa essa analise, mostrando a matriz de confusdo e acuricia
correspondente aos valores das varidveis-alvo dos modelos CatBoost no mesmo conjunto de
dados desbalanceado.
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Modelos CatBoost
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Figura
9. Matrizes de Confusdo e Acurécia para Modelos CatBoost com Dados Desbalanceado para
as trés Classes
Fonte: o(s) autor(es).

A proxima etapa da discussao concentra-se nos resultados para o conjunto de dados balanceado.

No cendrio balanceado, os algoritmos XGBoost e CatBoost foram submetidos aos mesmos
procedimentos de treinamento e teste. As métricas de avaliacdo, incluindo acuracia, precisdo,
recall, fl1-score e matriz de confusdo, foram novamente utilizadas para medir o desempenho
dos modelos na tarefa de classificagdo. A andlise dos resultados no conjunto de dados
balanceado, ilustrada na Figura 10, revela diferengas em relagio ao cenario desbalanceado. E
importante destacar que a mitigagdo do desbalanceamento das classes teve um impacto direto

no desempenho dos modelos.
Tabela Descritiva Depois do Balanceamento - XGBoost

Classe Alvo Precisao (XGBoost) Recall (XGBoost) F1-Score (XGBoost)

Mediana (Entre 2 a 4 anos) 0.82 0.77 0.79
Mediana (5 anos ou mais) 0.71 0.77 0.74
Média (Entre 2 a 4 anos) 0.54 0.73 0.62
Média (5 anos ou mais) 0.87 0.75 0.8
Moda (Entre 2 a 4 anos) 0.84 0.73 0.78
Moda (5 anos ou mais) 0.53 0.69 0.6

Figura 10. Relatorio Detalhado da Classificagao pelo Modelo XGBoost com Dados Balanceados
para as trés Classes.
Fonte: o(s) autor(es).

Em seguida, na Figura 11, apresentam-se os valores das métricas de avalia¢do referentes ao
conjunto de dados balanceado, utilizando o algoritmo CatBoost.
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Tabela Descritiva Depois do Balanceamento - CatBoost

Classe Alvo Precisao (CatBoost) Recall (CatBoost) F1-Score (CatBoost)

Revista Docéncia e Cibercultura

Mediana (Entre 2 a 4 anos) 0.82 0.77 0.79
Mediana (5 anos ou mais) 0.71 0.76 0.73
Média (Entre 2 a 4 anos) 0.53 0.72 0.61
Média (5 anos ou mais) 0.86 0.73 0.79
Moda (Entre 2 a 4 anos) 0.85 0.74 0.79
Moda (5 anos ou mais) 0.55 0.7 0.62

Figura 11. Relatorio Detalhado da Classificagao pelo Modelo CatBoost com Dados Balanceados
para as trés Classes
Fonte: o(s) autor(es).

A fim de proporcionar uma visdo mais abrangente do desempenho, as Figuras 12 e 13 exibem
as matrizes de confusdo correspondentes a cada modelo, acompanhadas das respectivas

acuracias.
Modelos XGBoost balanceados
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Figura
12. Matrizes de Confusdo e Acuracia para Modelos XGBoost com Dados Balanceado para
as trés Classes
Fonte: o(s) autor(es).

Modelos CatBoost balanceados
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Figura 13. CatBoost com Dados Balanceado para as trés Classes
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Ao analisar os resultados, ¢ evidente que tanto 0 XGBoost quanto o CatBoost demonstraram a
capacidade de compreender as caracteristicas dos cursos com base nas medidas de tendéncia
central do tempo de graduagdo, tanto no cenario desbalanceado quanto no balanceado.

No cenario desbalanceado, ambos os algoritmos tiveram resultados satisfatorios, com o
XGBoost obtendo uma compreensao adequada das categorias relacionadas a cerca de 2 a 4 anos
¢ 5 anos ou mais de duragdo do curso. Por outro lado, o CatBoost demonstrou consisténcia,
mantendo um desempenho notével nas trés tendéncias centrais: mediana, média e moda.

No cenario balanceado, os modelos continuaram a demonstrar seu potencial. O CatBoost, em
particular, manteve sua robustez, registrando acurécias consistentes e bons niveis de precisao e
recall nas trés tendéncias centrais. O XGBoost, embora tenha mostrado uma melhoria modesta
em relacdo ao cenario desbalanceado, ainda alcangou resultados competitivos. Esses resultados
encorajam a aplicagdo de algoritmos de aprendizado de maquina em estudos semelhantes, com
o objetivo de descobrir conhecimentos adicionais no contexto da educacdo e tempo de
graduacao.

CONSIDERACOES FINAIS

Ao avaliar os resultados deste estudo, constata-se que os objetivos iniciais foram alcangados.
A aplicagdo de algoritmos de aprendizado de maquina para investigar o tempo de graduacao
em cursos universitarios revelou-se uma estratégia eficaz e promissora. A condugdo de
experimentos abrangentes, tanto no cenario de regressdo quanto no de classificagdo, permitiu
uma compreensdo das dindmicas que envolvem o tempo de graduacado. Isso € relevante, pois
esse fendmeno educacional ¢ de suma importincia para as institui¢des de ensino superior € as
politicas publicas relacionadas a educagao.

A andlise das medidas de tendéncia central (mediana, média e moda) como varidveis-alvo em
modelos de regressao oferece insights valiosos sobre como diferentes caracteristicas dos cursos
podem influenciar o tempo necessario para a conclusdo da graduagdo. Isso, por sua vez, pode
servir como base para a otimizagdo dos curriculos académicos e o desenvolvimento de
estratégias para reduzir os periodos de graduagdo. Considerando os resultados apresentados, ¢
justificavel a continuidade de pesquisas com objetivos semelhantes.
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Além disso, ¢ importante considerar os aspectos éticos relacionados a aplicagdo de algoritmos
de aprendizado de méquina em contextos educacionais. A utilizagdo de dados sensiveis dos
alunos deve ser feita com cautela, garantindo a privacidade e a seguranca das informagdes. E
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imperativo que as institui¢des de ensino adotem politicas robustas de protecao de dados e que
os pesquisadores estejam cientes e comprometidos com os principios éticos ao realizar analises
com [A.

Estudos futuros podem tratar de analises mais profundas sobre dados educacionais, explorando
outras variaveis e abordagens de aprendizado de méaquina. Esta pesquisa pode servir como base
para o desenvolvimento de politicas ptblicas e estratégias institucionais que visem melhorar a
qualidade do ensino superior e reduzir os indices de reten¢do e evasdo, contribuindo para uma
educagdo mais acessivel ¢ eficaz no Brasil.
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