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RESUMO

Este estudo analisou a viabilidade do uso de few-shot learning e prototypical networks para
predicdo da evasdo escolar de alunos do ensino superior. Um estudo anterior desenvolveu e
comparou diversos modelos de aprendizado de maquina com o objetivo de predizer alunos
evadidos, obtendo bons indices de acerto em algumas métricas, mas baixos resultados em
outras. Com o objetivo de melhorar a predicdo da evasdo, este trabalho implementou um
modelo baseado em profotypical networks e comparou as métricas de desempenho com os
modelos anteriores. Os resultados mostraram uma melhora significativa nas métricas de recall
e Fl-score, com o recall subindo de 60,00% para 91,18% (um aumento de 51,97%) e o
FI-score passando de 66,28% para 88,27% (um aumento de 33,18%).
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1 INTRODUCAO

A evasdo de alunos do curso superior ¢ um problema grave que afeta instituicdes de
ensino brasileiras (Nascimento, 2022; Nascimento ef al., 2024)e estrangeiras. Esse problema
jé& foi pesquisado nos trabalhos de Marques et al.(2019), Marques et al. (2020) e Agrusti et
al.(2019), dentre outros, a fim de encontrar possiveis solugdes para mitigar os transtornos
econdmicos e sociais causados pela evasdo. Em relacdo a Universidade Federal Rural do
Semi-Arido (UFERSA), Nascimento (2022) por meio de analise dos dados fornecidos pela
Divisdo de Registros Académico (DRA) em seu site*, os cursos de Biotecnologia, Engenharia
Agricola e Ambiental e Ciéncia e Tecnologia (CeT), respectivamente, tiveram taxas de evasao
de 17,05%, 18,46% e 17,70%, no periodo de 2009 a 2019. Este estudo focou no curso de CeT
pois também de acordo com o DRA ¢ o curso com maior nimero de alunos matriculados com
828 no diurno e 383 no noturno.
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Ao considerar o curso de Ciéncia e Tecnologia diurno e noturno, de acordo com dados
fornecidos pelo DRA, 297 alunos ingressaram no semestre de 2023.1. Para o0 mesmo periodo,
apenas 123 alunos se tornaram egressos, dos quais 47 cancelaram espontaneamente o vinculo
com a universidade (evadiram), 61 concluiram o curso e os demais (15) prestaram um novo
vestibular ou foram transferidos. Esses dados mostram que as altas taxas de desisténcia
persistem na universidade. Estes cancelamentos de vinculo e desisténcia, sabidamente geram
danos socioecondmico, levando em consideragdo que o investimento anual por aluno na
educagdo superior brasileira no ano de 2020 foi de US$ 14.735 (OECD, 2023) considerando
PPP (Paridade de Poder de Compra), que ajusta os valores conforme o custo de vida nos
diferentes paises, permitindo uma comparagao mais justa do poder de compra.

Esses impactos socioecondmicos levantam um alerta sobre a necessidade de mitigar a
evasao de alunos nas universidades. Entretanto, como 0s recursos sao escassos, os esfor¢os
para mitigar a evasdo devem ser direcionados aos alunos que se encontram em maior risco.
Portanto, o primeiro desafio se concentra em identificar esses alunos com antecedéncia. Uma
solucdo promissora oferecida pela Ciéncia da Computagdo para enfrentar esse desafio € o
Machine Learning (ML), ou Aprendizado de Maquina, que configura sistemas para identificar
padrdes em dados e fazer previsdes (Janiesch ef al., 2021). Uma subdrea do machine learning
€ o deep learning (DL), conceito de machine learning baseado em redes neurais profundas
(Neural Networks, NN).

As redes neurais sdo inspiradas na estrutura do cérebro humano, apesar de se
comportarem e aprender de forma diferente, elas sdo compostas por uma camada de neuroénios
artificiais que processam informacdes de forma hierarquica. Elas tém a capacidade de analisar
grandes volumes de dados, detectar correlagdes sutis entre eles e prever ou classificar algo
com precisao (Janiesch et al., 2021). Modelos de ML ndo apenas aprendem com os dados,
mas também se ajustam conforme mais informagdes sdo inseridas, o que pode torna-los mais
eficientes com o tempo. Ao serem treinadas com dados de estudantes, como desempenho e
condi¢des socioecondmicas, essas redes podem prever quais alunos tém mais chances de
evadir. Dessa forma, torna-se possivel realizar intervengdes preventivas, ajudando a reduzir a
evasdao com base em analises precisas e continuas.

O estudo de Nascimento (2022) coletou dados socioecondomicos de 229 alunos
egressos do curso de Ciéncia e Tecnologia da UFERSA e usou os dados para treinar e avaliar
diversos modelos de ML com o objetivo de identificar os melhores resultados a partir de
métricas de avaliagdo tais como recall, accuracy, F1-Score e precision. Estas métricas sao
usadas para avaliar a performance de modelos de classificacdo. Recall indica a capacidade do
modelo de identificar corretamente as instidncias positivas (taxa de verdadeiros positivos)
(Grandini et al., 2020). Precision mede a propor¢ao de verdadeiros positivos entre as
previsdes positivas. Accuracy reflete a proporcdo de previsdes corretas sobre o total de
previsdes (Grandini et al., 2020). Ja o F'1-Score ¢ a média harmonica entre Precision € Recall,
oferecendo um equilibrio util quando héd uma distribui¢ao desbalanceada de classes (Grandini
et al., 2020). O estudo obteve bons resultados ao prever quando os alunos iriam se formar,
com 92% de precisdo e 90% de acuracia. No entanto, teve dificuldades em prever a evasao,
alcancando apenas 60% de recall e um F/-score de 68%, o que indica que, embora a precisao
fosse alta, o modelo ndo conseguiu identificar bem todos os casos de evasdo. O modelo que
teve o melhor desempenho foi baseado no Support Vector Machine (SVM) com um recall de
60%, precision de 93%, FI1-Score de 68% e Accuracy de 90%. O baixo recall pode ter
ocorrido devido a pequena quantidade de dados para treino que correspondeu a 80% dos
dados em um dataset com 229 entradas e o desbalanceamento do dataset (45 evadidos e 184
concluintes). Por esse motivo, este trabalho tem como objetivo melhorar os resultados obtidos
no trabalho de Nascimento (2022) por meio do uso da técnica few-shot learning (FSL).

A técnica de FSL tem se mostrado promissora (Chaves et al., 2021; Chaves et al.,
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2022; Sun et al., 2019). Ela consiste em uma estrutura de ML pré-treinada capaz de
generalizar novas categorias de dados, precisando apenas de alguns poucos dados para ser
treinada e classificar os dados. Diversos modelos podem ser usados para aprendizado com
poucos exemplos. Redes Neurais Siamesas, por exemplo, sdo capazes de identificar
similaridades entre pares (Koch et al, 2015), mas podem ser adaptadas para realizar
classificacdo. Matching Networks utilizam exemplos salvos na memoria para comparar com
novas entradas (MN) (Vinyals et al., 2016). Modelos de Meta-Learning, como o
Model-Agnostic Meta-Learning (MAML) (Finn et al., 2017), podem ser adaptados para
aprender rapidamente novos conceitos com poucos exemplos. Por fim, as Prototypical
Networks (PN) (Snell et al., 2017) sao projetadas para classificar com poucas tentativas,
aprendendo a representacdo média de cada classe (prototipo) e calculando a distancia entre
novas entradas e esses prototipos.

O modelo de prototypical networks se mostrou como um forte candidato para tal tarefa
e foi escolhido para o estudo, pois ¢ simples e se mostrou eficiente em estudos anteriores
(Snell et al., 2017) para lidar com este tipo de classificagdo. Ao implementar essa técnica de
ML ¢ possivel, a partir de métricas escolhidas para este estudo, como recall, accuracy,
Fl-Score e precision, verificar se ela ¢ mais eficaz para prever quando alunos irdo evadir,
apenas utilizando um conjunto de dados pequeno.

Diante do exposto, a questdo de pesquisa que norteia este trabalho é: como os modelos
baseados em FSL se comparam com modelos comuns de ML para identificar alunos com
risco de evasdo a partir de um pequeno conjunto de dados de treino? Para responder a esta
questdo de pesquisa, nesta pesquisa foi definido um modelo baseado em FSL a partir do
conjunto de dados obtido no trabalho de Nascimento (2022) e realizada uma comparagao
entre os resultados obtidos por Nascimento (2022) e os resultados obtidos no presente
trabalho.

O restante deste trabalho estd organizado da seguinte forma. No capitulo 2,
apresenta-se a fundamentagdo tedrica que norteou este trabalho. No capitulo 3, detalha-se a
metodologia utilizada durante a pesquisa. No capitulo 4, ¢ apresentado os resultados e
discussdo sobre as métricas do novo modelo e andlise estatistica. No capitulo 5 ¢ apresentada
a conclusao.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1 Few-Shot learning

Foi realizada uma revisdo da literatura para identificar técnicas de ML promissoras
para apoiar o desenvolvimento de modelos com desempenho superior aos modelos abordados
no trabalho de Nascimento (2022). Uma técnica que se mostrou promissora para esse contexto
foi o few-shot learning (FSL). O FSL tem diversas abordagens com um objetivo: Ensinar
modelos com uma quantidade muito limitada de dados e permitir que eles sejam capazes de
realizar tarefas como classificacdo e regressdo. Em alguns casos apenas um pouco de
exemplos de treino ja ¢ o suficiente para treinar uma rede com bastante eficacia (Parnami,
2022). Isto ¢ diferente de modelos tradicionais de Machine Learning (ML) e Deep Learning
(DL), que geralmente precisam de uma base de dados grande e variada para contemplar os
diferentes casos desejados e ajustar adequadamente para os dados de entrada. Este conceito ¢
importante para o desenvolvimento de modelos em cendrios com dados limitados. As varias
abordagens podem ser aplicadas para diversos objetivos, conforme discutido na sessdo 1, os
principais modelos nos quais FSL podem ser aplicados sdo: Modelos de Meta-Learning,
Modelos baseados em Memoria (Memory-Augmented Networks) como Memory-Augmented
Neural Networks (MANNS) e os modelos baseados em métricas como as redes siamesas que
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conseguem aprender a similaridade entre pares e as Prototypical Networks.

Cada uma das abordagens de FSL funciona de uma forma diferente, para casos
diferentes e tem suas implementagdes proprias, com algumas mais proximas de modelos
comuns de ML como a prototypical network que foi a escolhida para a realizacdo deste
trabalho e ¢ apresentada em mais detalhes a seguir.

2.2 Prototypical network

Prototypical Networks (PN) ¢ um tipo de rede projetada para comparar a distancia
entre a representacdo média de uma classe e os novos dados de entrada (Snell ef al., 2017).
Ao medir essa distancia o algoritmo classifica a entrada baseada no protdtipo mais proximo.
Essa técnica ¢ particularmente util para tarefas de classificagdo com poucos dados por ter uma
implementagdo mais simples e proxima a modelos de RN padrdes, podendo aprender com
apenas one-shot ou zero-shot, que nao ¢ o caso desta pesquisa.

Para treinar uma PN, ¢ necessario definir o nimero de classes (n-way) e o nimero de
exemplos por classe (n-shot) (Snell et al., 2017) . Além disso, € preciso separar um support
set, que sera usado para calcular os protdtipos, € um query set, composto pelas amostras que
queremos classificar ou prever durante o treinamento (Snell ef al, 2017) . Com essas
definigdes, o processo de aprendizado da rede pode comegar. No inicio de cada ciclo de
treino, a rede seleciona n exemplos de cada classe para o aprendizado. Cada exemplo passa
por um encoder, que transforma os dados em uma embedding que ¢ uma representacao
vetorial em um espaco de menor dimensdo (Snell et al., 2017) . A escolha do encoder (como
Multilayer Perceptron também conhecido como MLP, redes neurais convolucionais, entre
outros) depende do tipo de problema, pois diferentes modelos podem ser mais adequados para
gerar essas representacoes.

Depois que todos os exemplos de cada classe sdo convertidos em embeddings, o
modelo calcula os protdtipos das classes (Snell et al., 2017) . Isso ¢ feito pela média
aritmética das embeddings de cada classe, resultando nos prototipos que o modelo usaré para
a classificacdo. Na Figura 1, um espaco de embeddings ¢ representado, o guery input de
tamanho 1 (n-query = 1) ¢ representado em preto, e cada classe cl1, c2 e ¢3 (3-way) ¢ definida
pela média de quatro exemplos(nshot = 4).

Figura 1 - Representacdo de um Embedding Space com few-shots.

Fonte: Autoria propria (2024)

A classificacao no modelo ¢ feita apos calcular os embeddings para cada entrada do
query set, usando a mesma rede utilizada para gerar os embeddings do Support set. Com 0s
protétipos ja calculados a partir do support set e os embeddings do query set prontos, a
classificagdo ¢ realizada medindo a distancia entre cada embedding do query set e os
prototipos (Snell et al., 2017). Normalmente, essa distancia ¢ calculada utilizando a distancia
euclidiana (Snell et al., 2017), o que permite identificar a classe mais proxima de cada
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exemplo no query set.

A perda (loss) ¢ calculada com base na diferenca entre as previsdes do modelo e os
rotulos corretos do query set. Essa perda € utilizada para ajustar os pesos e vieses do encoder
por meio do processo de backpropagation, permitindo que o modelo aprenda a gerar
embeddings mais precisas a cada ciclo de treinamento. Ao final de todos os ciclos, os
parametros do modelo podem ser salvos para uso futuro. Na Figura 2 ilustra-se o modelo de
uma Prototypical Network, destacando o Support Set (SS) e o Query Set (QS), cada conjunto
pode ter uma ou mais amostras . Ambos os conjuntos passam pelo encoder, que transforma
seus exemplos em embeddings. As embeddings geradas a partir do Support Set (SS emb) sdo
utilizadas para calcular os prototipos no espago de embeddings. Ja as embeddings do Query
Set (QS emb) sdo usadas para calcular as distdncias em relagdo aos prototipos, permitindo a
classificacdo das amostras do QS. Este ciclo de aprendizado consegue com poucas amostras e
em poucas €pocas aprender a classificar ou prever classes com alta acuracia.

Figura 2 - Representacdo de uma Prototypical Network, cada cor representa uma classe.
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Fonte: Autoria Propria (2024).

3 METODOLOGIA

Foi realizada uma pesquisa sobre a técnica de few shot learning e suas abordagens, na
qual a prototypical networks foi estudada e escolhida como a abordagem para os problemas
identificados. Revisdo e reproducdo de resultados analisados por Nascimento (2022). Neste
passo foi identificado que o recall dos modelos foi baixo, que os dados estavam
desbalanceados e em baixa quantidade e isto poderia ser um problema a ser estudado, e alguns
modelos foram reproduzidos para confirmar os resultados. Depois com a abordagem
selecionada o proximo passo foi a implementacdo de uma PN e o calculo de suas métricas. E
por fim foi realizado uma comparagdo estatistica para aferir se o0 modelo de PN ¢ mais
eficiente e ¢ diferente dos demais.

3.1 Estudo bibliografico e reproducio de resultados anteriores de Nascimento (2022)

Este estudo da continuidade a dissertagdo de Nascimento (2022), que realizou uma
pesquisa sobre o tema, utilizando um formulério andnimo para coletar dados de alunos da
UFERSA e, posteriormente, analisou esses dados para avaliar a evasdo estudantil. Este
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formulédrio contém dados sociais e econdmicos de alunos. Os dados passaram por um
tratamento e os dados da tabela foram transformados em valores numéricos. A primeira
coluna identifica os labels, 0 significa concluinte e 1 evadido. Nascimento (2022) criou e
avaliou diversos modelos de Machine Learning (ML), comparando métricas como acuracia,
precisdo, recall e Fl-score. Os modelos implementados por Nascimento (2022) foram
Perceptron, Multilayer Perceptron (MLP), KNN, Native Bayes (NB), Decision Tree, Random
Forest e Support Vector Machine (SVM), com 4k-folds de cross validation seguindo as
configuragdes do apéndice (O conceito de folds sera apresentado na andlise estatistica). As
questdes mais problematicas em relacdo aos modelos de Nascimento (2022) sdo os baixos
recall e Fl-score, provavelmente devido ao uso de um conjunto de dados desbalanceado e
um pequeno nimero de amostras de treino (229) no referido estudo.

Apos executar cada modelo e sua variagdes por 50 vezes, e aplicar o método
estatistico de Friedman que ¢ utilizado para comparar modelos de ML, foi identificado que os
modelos nao apresentam uma diferenca significativa de eficacia apesar de terem uma pequena
variagdo em suas métricas de Accuracy, Recall, Precision e FI1-Score, com excecdo dos
modelos de NB que apresentaram uma eficacia abaixo dos demais, para o caso de dados de
ex-alunos do curso de CeT. Todos os modelos apresentaram acuracia, acima dos 81% com
destaque para SVM que foi o Unico que atingiu os 90%. Entretanto, quando observadas a
métrica de recall de 60%, o modelo SVM mostrou que conseguiu identificar corretamente
60% dos alunos que realmente evadiram. Isso significa que, entre todos os casos de evasao
(representados pelo valor 1 no dataset), o modelo acertou a previsdo de evasdo para 40% deles
(Verdadeiro Negativo). No entanto, 60% dos alunos que evadiram foram classificados
incorretamente como concluintes (Falso Negativo). Em outras palavras, o modelo previu que
esses alunos concluiram, mas, na realidade, eles acabaram evadindo.

O primeiro passo consistiu em um estudo bibliografico das tecnologias utilizadas por
Nascimento (2022), com o objetivo de compreender as razdes para os valores baixos
observados em algumas das métricas obtidas. Além disso, foi realizada uma analise detalhada
sobre aprendizado de maquina (ML) e redes neurais (RN) para entender seu funcionamento.
O estudo também abrangeu o conceito de few-shot learning e suas principais abordagens.

O segundo passo do projeto consistiu em reproduzir alguns dos modelos avaliados por
Nascimento (2022). Foram escolhidos para serem reproduzidos os 3 modelos com as
melhores métricas: SVM, MLP e Perceptron. Na Tabela 1, sdo apresentados os resultados das
métricas Accuracy, Precision, Recall e F1-Score a partir da reproducao do codigo apresentado
no apéndice do trabalho de Nascimento (2022)..

Tabela 1 - Modelos reproduzidos e resultado de suas métricas.

Modelo Accuracy  Precision Recall F1-Score
Perceptron  81,73% 84,09% 52,27% 53,33%

MLP 87,34% 83,33% 35,79% 48,64%

SVM 90,41% 92,70% 60,60% 68,28%
Fonte: Autoria Propria (2024)

Os modelos foram reproduzidos utilizando a mesma base de dados e os codigos de
Nascimento et al. (2022) sem nenhuma alteragdo, na ferramenta Google Colaboratory’
utilizando Python 3. Apds reproduzir os modelos e obter métricas semelhantes as do estudo
anterior, ficou claro que os modelos, apesar de eficazes para identificar quando um aluno ira
se formar, ndo se mostram eficazes para mostrar quando um aluno ir4 evadir como pode ser
visto na Tabela 1 (Recall e FI1-Score). Isto pode ocorrer principalmente por dois motivos, o
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fato de a quantidade de dados ser limita com apenas 229 amostras, e os dados estarem
desbalanceados, com 184 entradas para estudantes que concluiram e 45 para estudantes
evadidos. Diante da limitacdo dos modelos em relagdo ao recall considerou-se necessario
estudar outras abordagens e realizar testes para aferir se € possivel melhorar essas métricas.

3.2 Modelo de prototypical network

O modelo também foi desenvolvido na plataforma Google Colaboratory, utilizando a
linguagem de programagdo Python 3, com a biblioteca PyTorch® como base. PyTorch foi
escolhida por sua flexibilidade, permitindo a adaptacdo e desenvolvimento do modelo de
Prototypical Networks, uma vez que ele ndao ¢ implementado de forma nativa nas principais
bibliotecas de Machine Learning. Além disso, algumas ferramentas e métodos do TensorFlow
e Keras foram usados em paralelo para complementar o processo.

Para otimizar a defini¢do dos pardmetros de treinamento, evitando abordagens por
tentativa e erro, foi implementado um algoritmo de grid search. Esse algoritmo busca
identificar os melhores hiperparametros, garantindo resultados mais eficientes e precisos no
treinamento. Alguns encoders também foram testados para descobrir o qudo relevante para o
problema seria o modelo da rede utilizado. O encoder ¢ uma rede neural responséavel por
transformar os dados de entrada (como imagens, textos ou outras informacdes) em uma
representacdo vetorial ou embedding de dimensao mais baixa. Por se tratar de um modelo de
classificacdo, de dados tabulares existem alguns possiveis candidatos a encoder, mas para o
caso do problema apresentado, um modelo do tipo MLP foi escolhidio, pois ¢ um modelo
facil de ser implementado, além de ter sido um dos modelos analisados sem a utilizagcdo de
PN por Nascimento (2022).

O encoder escolhido ¢ composto por trés camadas principais. A primeira camada ¢
totalmente conectada (Linear) com n neurdnios, seguida por uma normalizacio em lote
(BatchNorm) para estabilizar o treinamento e uma ativacio ReLU para introduzir
ndo-linearidade. A segunda camada reduz o nimero de neurdénios pela metade (n/2),
novamente usando BatchNorm, e adiciona uma camada de Dropout com uma taxa de 0,3 para
evitar overfitting. Finalmente, a terceira camada reduz a dimensionalidade para m neur6nios,
preparando a saida final, com uma ultima normalizacdo em lote para melhorar a estabilidade.
Em todas estas redes n,m, foram definidos pelo algoritmo de grid search. Na figura 3,
apresenta-se um exemplo de MLP simplificada, que foi o encoder escolhido.

Para lidar com o problema do balanceamento de dados foi identificada a possibilidade
de balancear os dados para este estudo, selecionando subconjuntos minoritarios do dataset
original e aplicando um oversampling, ou undersampling que iguala a quantidade de dados de
evadidos com concluintes e assim verificar se estes melhoram os resultados.

Figura 3. Exemplo de rede MLP com duas camadas, utilizado que pode ser utilizado como encoder, o encoder
testado segue esta arquitetura porém o nimero de neurdnios de entrada é 15 , a quantidade de camadas foi maior
e quantidades de neurdénios por camada varia de acordo com os parametros do grid search.
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Fonte: Autoria Propria (2024)
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Apos a definicdo do encoder, a Prototypical Network (PN) foi baseada na
implementa¢do de apoorvnandan (GitHub)’ e no trabalho de Snell et al. (2017). Foram
necessarias algumas alteragdes, entre as quais destaca-se a alteracao na forma que os batches
sdo criados, pois o codigo original foi feito para funcionar apenas com imagens do dataset
Omniglot. As alteragdes consistiram na forma com que os batches usam os dados, deixando
de percorrer a matriz tridimensional da imagem ( largura, altura e RGB) e percorrendo apenas
o dataset que consiste em linhas e colunas. A estrutura do modelo se aproxima de muitos
outros modelos tradicionais de Machine Learning, com a diferenca crucial de que, em cada
ciclo de treinamento, as embeddings geradas pelo encoder sdo utilizadas para construir os
prototipos. Esses prototipos representam as médias dos embeddings de cada classe no support
set, servindo como referéncia para a classificacao dos exemplos no query set.

Durante o desenvolvimento, foram testadas algumas técnicas de balanceamento do
dataset ¢ analisado o comportamento do modelo. As técnicas de undersampling e
oversampling foram consideradas. O undersampling consiste em reduzir a quantidade de
amostras da classe majoritaria, podendo ser realizado por meio da selecao aleatoria de quais
amostras serdo removidas (Shelke et al., 2017). Por outro lado, o oversampling aumenta a
quantidade de amostras da classe minoritaria, replicando as amostras até que o dataset fique
balanceado (Shelke et al., 2017).

Para definir a melhor abordagem de utilizagdo do dataset, foi realizado um célculo do
desvio padrdo, comparando as trés técnicas: undersampling, oversampling e o dataset
original. O modelo foi executado 100 vezes com os mesmos parametros: encoder = MLP, 10
épocas, 7 nshot, 6 nquery, 256 hidden dim (Quantidade de neurdnios na camada escondida),
32 output_dim (Quantidade de neuronios na camada de saida) e 0,01 de learning rate (Taxa de
aprendizagem ou Ir). O valor de 6 nquery foi escolhido pois se mostrou o ideal depois de
alguns testes. Com poucos nquery a rede ndao aprendia adequadamente € muitos nquery
ultrapassaram a quantidade de dados disponiveis. Nao foi executado o grid search, pois o
objetivo deste teste foi analisar o comportamento do modelo com configuragdes constantes.
Portanto, a acuracia obtida ndo representa o valor maximo possivel, mas sim uma avaliacdo
consistente do desempenho em diferentes cenarios de balanceamento de dados. Na Tabela 2
sdo apresentados os resultados de cada configuracdo do dataset e nela vemos que que apesar
do oversampling ter a melhor acurdcia média, o desvio padrdo mostrou uma instabilidade
maior que utilizando undersampling ou sem nenhuma modificagdo. Por apresentar o menor
desvio padrdo, a maior acuracia comparado ao uso de undersampling, e permitir uma
compara¢do mais justa com o trabalho de Nascimento (2022), o dataset sem alteragao foi o
escolhido para ser utilizado durante os testes da pesquisa.

Tabela 2 - Acuracia e desvio padrdo de cada configurac¢do do dataset.

DataSet Sample  Acuracia (%) Desvio Padrao

Nenhum 82,03% 0.0115
Oversampling 88,20% 0.0303
Undersampling  81,80% 0.0156

Fonte: Autoria Propria (2024)

O motivo desta variagdo ndo foi estudado pois fugia do escopo deste trabalho de
conclusdo de curso. Entretanto € perceptivel que estd ligado a quantidade de dados utilizado
para o treino e muito provavelmente estd relacionado ao momento em que os batches sao
criados, pois eles selecionam os dados randomicamente para garantir que a rede generalize e

7 https://apoorvnandan.github.i0/2020/12/14/prototypical-networks/



ndo aprenda apenas com exemplos especificos. Dessa forma, ¢ possivel que ao criar um
oversampling durante a criagdo dos batches gere a instabilidade dos modelos. E importante
destacar que o desempenho das Prototypical Networks (PN) ndao depende apenas dos
parametros do modelo, mas também da qualidade da média das embeddings geradas. Em
muitos casos, um bom resultado pode ser alcangado com poucas épocas de treinamento, sendo
que até mesmo uma unica época ja pode produzir resultados satisfatorios.

Ao executar o grid search para otimizar o modelo, testando diferentes parametros
(conforme apresentado no Quadro 1), foi identificado que os encoders nao exerceram grande
influéncia nos resultados, basta ter um bom nimero de camadas e neur6nios para obter boas
embeddings. O modelo também foi executado utilizando validacao cruzada 5k-folds que sera
apresentada na analise estatistica. No entanto, dentro da variagdo esperada, observou-se que
parametros como o numero de camadas ocultas e de camadas de saida apresentaram, de
maneira geral, mudangas significativas. Apesar disso, os melhores pardmetros identificados
no grid search podem variar ligeiramente entre as execucdes. Essa variacdo ocorre devido a
flutuag@o nos resultados de acuracia, mesmo quando os mesmos parametros sdo utilizados em
execugoes repetidas.

Quadro 1 - Pardmetros do Grid Search.

Parametro Array de valores

Learning rate [0,005; 0,01]

Hidden Dim [64; 128; 256]

Output Dim [16; 32; 64]

N shot [2;5; 7]
Fonte: Autoria Propria (2024)

No Quadro 2 sdo exibidos a acuricia e os parametros utilizados na pior e melhor
execucdo do modelo no grid search. O encoder alcangou uma boa acuricia nas trés execucoes
registradas. No entanto, ainda ¢ perceptivel uma certa instabilidade nos resultados. Embora as
acuracias tenham sido semelhantes, os melhores parametros variaram em algumas execucoes,
assim como os piores. Isso ¢ um indicativo de que o modelo, em algumas situagdes, apresenta
métricas melhores ou piores para os mesmos parametros, o que corrobora com os dados
observados no Tabela 2. O grid search foi executado trés vezes para entender como a
instabilidade modifica os resultados. A base ndo passou por undersampling ou oversampling
se mantendo original, o melhor resultado foi utilizado no resto da pesquisa.



Quadro 2 - Acuracia e o melhor pardmetro para encoder.

Execugdo [Melhor |Pior Melhor Parametro Pior Pardmetro
Acurdcia | Acuracia
(%) (%)
1° 88,36% |71,21% [{'Ir': 0.01, 'mnshot: 7,[{'lr': 0.005, 'nshot": 2,
'hidden dim": 128,|'hidden_dim": 64,
'output_dim": 64,|'output_dim'": 64,
'dropout_rate': 0.3} 'dropout_rate': 0.3}
2° 87,48% |72,78% |[{'Ir': 0.01, 'mnshot: 7,[{'lr': 0.005, 'nshot: 2,
'hidden_dim": 128,|'hidden_dim": 128,
'output_dim": 16,|'output_dim" 16,
'dropout_rate': 0.3} 'dropout _rate': 0.3}
3° 87,91% |72,83% |[{'Ir'": 0.01, 'nshot": 7, {'I": 0.005, 'nshot": 2,
'hidden_dim": 256, 'hidden_dim'": 128,
'output_dim": 16, ‘output_dim': 32,
'dropout_rate': 0.3} 'dropout_rate': 0.3}

Fonte: Autoria Propria (2024).

3.3 Analise estatistica entre os modelos de Nascimento e a prototypical network.

O teste de Friedman ¢ um teste estatistico ndo paramétrico utilizado para detectar
diferencas significativas entre multiplos grupos em um experimento com medigdes repetidas
(DEMSAR, 2006). Ele ¢ especialmente util quando os dados ndo seguem uma distribuicdo
normal, o que ¢ comum em comparagao a modelos de aprendizado de maquina. A hipdtese
nula (HO) do teste de Friedman afirma que ndo ha diferenca significativa entre os grupos, ou
seja, todos os modelos apresentam desempenho semelhante. A hipdtese alternativa (HI)
indica que pelo menos um modelo apresenta um desempenho diferente dos demais.

Apos a aplicagdo do teste de Friedman, se a hipdtese nula for rejeitada, o teste de
Nemenyi (DEMSAR, 2006) pode ser realizado como um pos teste para identificar quais grupos
(modelos) diferem entre si. O pds-teste de Nemenyi compara todas as combinagdes possiveis
de pares de modelos, permitindo identificar em quais modelos ocorrem as diferencas
significativas.

Neste estudo, utilizaremos métricas como acuracia, precision , recall e F1-score para
avaliar o desempenho dos modelos, proporcionando uma anélise detalhada das suas
capacidades em classificar corretamente os dados.

Os modelos utilizaram o dataset original com em 5-fold cross-validation, o que
significa que 80% dos dados foram utilizados para treino e 20% para validagdo. Validagdo
cruzada, usada para avaliar o desempenho de modelos de machine learning (Ramezan et al.,
2019).

Apos a execugao do algoritmo em SK-folds a média das métricas resultantes foram
utilizadas nos testes de Friedman e Nemenyi. Os testes foram feitos utilizando python na
ferramenta Google Colaboratory e com a biblioteca scikit-posthocs®.

4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Apods o desenvolvimento do modelo, foram calculadas as diferentes métricas obtidas
em cada execug¢do, foram utilizados os modelos com a mesma configuracdo fornecida por
Nascimento (2022). Devido a instabilidade ao utilizar as técnicas de undersampling e
oversampling, foi mantido o dataset original, permitindo uma melhor compara¢do com os
modelos reproduzidos, garantindo que ambas as classes ndo tivessem repeticao exagerada de

% https:/scikit-posthocs.readthedocs.io/en/latest/
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exemplos. Essa abordagem contribuiu para uma avaliagdo mais precisa do desempenho do
modelo, refletindo sua eficacia em diferentes cenarios. Os resultados analisados foram obtidos
utilizando o grid search e Sk-folds para todos os modelos, foi realizada a média das métricas
obtidas pelos Sk-folds. As métricas diferem da Tabela 1 pois foi necessario modificar a
quantidade de folds dos modelos reproduzidos para se ter uma comparagao justa.

4.1 Acuracia dos modelos

A primeira métrica a ser avaliada ¢ a acurdcia. Os modelos utilizam prototypical
networks, atingiram valores proximos ou melhores que o SVM, modelo que apresentou o
melhor resultado no estudo de Nascimento (2022) que pode ser visto na figura 4.

Figura 4 - Grafico de barras com a acuracia dos modelos reproduzidos e a PN.

Acurécia dos Modelos

100,00%

89,53%

75,00%

50,00%

25,00%

0,00%
PERCEPTRON MLP SVM PN

Fonte: Autoria Propria (2024)

A acurdcia alta do modelo PN era prevista, tendo em consideragdo que as técnicas de
few-shot leaning tem como objetivo atingir boas métricas com poucos exemplos.

4.2 Precisao dos modelos

A segunda métrica avaliada ¢ a Precisdo que também teve resultados muito préximos
aos obtidos por Nascimento (2022). O resultado dessa métrica pode ser observado na figura

5.0 modelo PN teve uma precisao acima do Perceptron e do MLP e se aproximou do modelo
que usa SVM.

Figura 5 - Grafico de barras com a precisdo dos modelos reproduzidos ¢ a PN.

Precisdo dos Modelos

100,00%

90,00%

75,00% 82,50%

50,00%

25,00%

0,00%
PERCEPTRON MLP SVM PN

Fonte: Autoria Propria (2024)
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4.3 Recall dos modelos

A terceira métrica analisada foi o recall, que mede a capacidade do modelo de
identificar corretamente as instancias positivas. O principal desafio enfrentado pelos modelos
de Nascimento (2022) foi o baixo desempenho nessa métrica, o que pode ser visto na figura 6,
refletindo a dificuldade em detectar todos os casos positivos, o que pode comprometer sua
eficacia em aplicagdes nas quais a identificagdo dos positivos ¢ fundamental.

Figura 6 - Grafico de Barras com o recall dos modelos reproduzidos e a PN.

Recall dos Modelos

100,00%

91,18%

75,00%

60,00%

50,00% 53,33%

25,00%

0,00%

PERCEPTRON MLP SVM PN

Fonte: Autoria Propria (2024)

Como mostrado na Figura 6, os modelos que utilizam few-shot learning com a
abordagem de Prototypical Networks apresentaram um recall substancialmente superior aos
modelos de Nascimento (2022). Enquanto o maior recall obtido por Nascimento foi de 60%, o
modelo baseado em Profotypical Networks PN alcangou mais de 90% em seus melhores
cenarios. Isso significa que o novo modelo foi mais eficaz na identificacdo correta das
instancias positivas, tornando-os uma escolha promissora para cenarios nas quais a deteccao
de todos os casos positivos ¢ fundamental.

4.4 F1 Score dos modelos

A quarta métrica analisada ¢ o F'/-score, que combina precision e recall em um tnico
valor para avaliar o equilibrio entre a identifica¢do correta de casos positivos e a minimizagao
de falsos positivos. Nos modelos tradicionais de Machine Learning, o F1-score apresentou
resultados relativamente baixos como mostrado na Figura 7, isso indica que, embora o
modelo tenha conseguido um bom equilibrio, ainda h4 margem para melhorar a capacidade de
identificar corretamente os casos positivos sem aumentar os erros.
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Figura 7 - Grafico de barras com o F1-Score dos modelos reproduzidos e a PN.

F1 Score dos Modelos

100,00%
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75,00%
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0,00%
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Fonte: Autoria Propria (2024)

Ao analisar o modelo que utiliza Prototypical Networks (PN), é possivel observar que
foi obtida uma boa taxa de F/-score, em torno de 88%, conforme mostrado na Figura 7. Esse
resultado esta diretamente ligado as altas taxas de recall alcangadas pelos modelos.

4.5 Resultado estatistico

O teste de Friedman foi realizado para comparar o desempenho de quatro modelos
(Perceptron, MLP, SVM e PN-MLP) com base nas médias de diferentes métricas obtidas em 5
folds. A estatistica do teste resultou em um valor de 8,09, indicando a magnitude da variagao
entre os desempenhos dos modelos. O p-valor obtido foi de 0,0439, o que ¢ menor que o nivel
de significancia tradicional de 0,05. Como o p-valor ¢ menor que 0,05, podemos rejeitar a
hipodtese nula (HO), que afirma que ndo hé diferengas significativas entre o desempenho médio
dos modelos. Isso significa que, com os dados fornecidos, ha evidéncias suficientes para
concluir que existe uma diferenga significativa entre algum dos modelos nas métricas
avaliadas. O teste post-hoc de Nemenyi, que analisa comparagdes par a par, identificou
diferengas significativas entre pares especificos de modelos, indicando que ao menos um
modelo se destaca em relagdo aos outros.

Na Tabela 3, resultante do teste post-hoc de Nemenyi, sdo apresentadas as
comparagdes de desempenho entre os quatro modelos avaliados, mostrando a similaridade
entre eles em termos de suas métricas. Os valores variam de 0 a 1. 1 indica uma
correspondéncia perfeita e 0 representa nenhuma similaridade.

Tabela 3 - Resultado do pos teste de Nemenyi

Perceptron ~ MLP SVM PN
Perceptron  1,000000 0,844289 0,065541 0,125707
MLP 0,844289 1,000000 0,354318 0,518694
SVM 0,065541 0,354318 1,000000 0,992827
PN 0,125707 0,518694 0,992827 1,000000

Fonte: Autoria Propria. (2024)

No geral, a tabela reforca a conclusdo do teste de Friedman, que indica que ha
diferencas significativas entre os modelos, uma vez que muitos deles apresentam alta
correlacdo em seus desempenhos. Os valores de p acima de 0,9 entre os modelos SVM e PN
(0,99), sugerem que esses pares de modelos t€ém desempenhos muito semelhantes. Em
contraste, os pares Perceptron e SVM ou Perceptron e PN indicam uma menor similaridade,
com valores de p de 0,065 e 0,126, respectivamente. Portanto, o teste post-hoc de Nemenyi
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identificou diferengas significativas entre alguns pares. Os modelos SVM e PN podem ser
considerados ligeiramente superiores em termos de desempenho em comparagao aos outros.

5 CONCLUSOES

Foi desenvolvido um modelo de FSL com prototypical network que foi capaz de
aprender com a pouca quantidade de dados disponiveis para estudo com este modelo pronto,
foi feita a comparacao entre ele e os demais modelos previamente testados. A questdo
principal desta pesquisa é: como os modelos baseados em FSL se comparam com modelos
comuns de ML para identificar alunos com risco de evasdo a partir de um pequeno conjunto
de dados de treino? Com o resultado das métricas obtidas com o novo modelo e a comparagao
estatistica com os outros modelos previamente estudados foi possivel responder esta questao.

Apds desenvolvimento e implementacdo da Prototypical Network, foi possivel
detectar uma melhora nos resultados das métricas de recall e f1-score até mesmo nos piores
resultados obtidos da rede. A acurdcia e precision ndo tiveram grandes saltos em consideragdo
aos modelos comuns de ML, ambos tiveram bons resultados e mantiveram bons valores.

Alguns problemas e comportamentos foram detectados durante o desenvolvimento,
como a instabilidade nos resultados do modelo. Isso resultou em acurécias diferentes em
execucdes seguidas com os mesmos parametros. Essas variacdes podem ter varias causas, mas
estdo principalmente relacionadas ao dataset, ja que a falta de balanceamento ainda pode ser
um problema. Mesmo com a aplicag@o de técnicas de oversampling e downsampling, houve
maior inconsisténcia ou piora nas métricas em algumas execugdes.

Com isto em mente, a técnica de few-shot learning com prototypical network se
mostrou bastante promissora para resolver o problema de evasdo de alunos do curso de
Ciéncia e Tecnologia da UFERSA e pode ser uma aliada para prever quando alunos do curso
irdo evadir, mas a pequena inconsisténcia no resultado dos modelos levanta pontos que podem
ser melhorados e analisados a fundo.

5.1 Trabalhos futuros

Como trabalhos futuros, o estudo de diferentes abordagens de few-shot learning
podem ser analisadas, como Modelos de Meta-Learning, modelos baseados em Memoria
(Memory-Augmented Networks) dentre outros. Adicionalmente, ¢ possivel estudar outras
configuragdes do dataset afim e qual seus impactos em cada modelo e outros célculos de
distancia utilizados no modelo.
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