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Abordagem multiagente para modelagem da
progressdao de estudantes
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Resumo— Uma gestao escolar eficaz pode se beneficiar de mo-
delos precisos de progressiao estudantil para otimizar a alocacio
de professores e espacos de ensino. No entanto, as pesquisas
existentes concentram-se predominantemente em modelos marko-
vianos para programas baseados em anos, deixando uma lacuna
na literatura no que diz respeito a cursos de graduacio baseados
em créditos. Este artigo propde uma estrutura para modelar
a progressao de grupos de estudantes em programas baseados
em créditos usando cadeias de Markov, sem a necessidade de
treinamento extensivo. Para elaborar o modelo, analisamos dados
de progressao de estudantes em cursos de engenharia para extrair
distribuicoes de probabilidade de reprovacgio, matricula e evasao.
Essas distribuicoes foram entido utilizadas para desenvolver
modelos de cadeia de Markov, os quais foram simulados por
meio de uma abordagem multiagente. Nossos resultados indicam
que um modelo de cadeia de Markov pode emular efetivamente
a progressao dos estudantes em cursos de engenharia, e que
os resultados da simulacio multiagente correspondem de forma
bastante proxima aos dados reais de progressdo. Essa estrutura
oferece uma ferramenta valiosa para a gestao escolar e para a
previsdo da demanda por disciplinas em programas de graduacio
baseados em créditos.

Palavras-Chave— Cadeias de Markov, Simulacio Multiagente,
Gestao Escolar

I. INTRODUCAO

Um grande desafio no contexto da administracdo escolar é
prever adequadamente a progressdo dos estudantes ao longo
de um programa. Se os gestores se baseiam exclusivamente na
proposta de andamento do curso formulada pela escola para
o planejamento, essa disparidade pode levar ao desperdicio
de recursos como abertura de turmas sem demanda dos
alunos, a falta de vagas em determinados cursos e a outros
problemas que levam a retencdo exagerada e a evasio escolar.
Esta progressdo ¢é afetada por diversas vardveis ambientais e
pedagégicas que causam uma baixa adesdo as propostas de
cumprimento dos curriculos.

Diversos trabalhos na literatura modelam a matricula e
a progressdao de estudantes utilizando abordagens baseadas
em cadeias de Markov. Por exemplo, em ‘“Markov Analysis
of Students’ Performance and Academic Progress in Higher
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Education” [1]], os autores apresentam um modelo estocastico
para estimar e monitorar continuamente diversos indicadores
de qualidade e eficicia de um programa de ensino superior.
O progresso dos alunos no programa ¢ modelado por uma
cadeia de Markov finita com cinco estados transitérios (um
para cada ano do programa) e dois estados absorventes que
modelam a formatura e a desisténcia. A matriz de transi-
¢do de probabilidades é estimada a partir dos dados, e as
caracteristicas quantitativas da cadeia de Markov absorvente,
como o tempo esperado até a absor¢c@o e as probabilidades de
absorcdo, sdo utilizadas para avaliar indicadores selecionados
do programa. O modelo é aplicado para investigar o padrio
de matricula dos estudantes e seu desempenho académico em
uma instituicdo de ensino superior eslovena. A progressio
dos estudantes para a préxima etapa do programa de estudos
foi estimada, juntamente com as probabilidades de abandono.
Essa abordagem ¢é similar a apresentada no artigo ‘“Planning
models in higher education” [2]].

Em “Simulating the Effect of Student Profile Changes on
Retention and Graduation Rates: A Markov Chain Analy-
sis” [3], os autores propdem um método para avaliar o impacto
de caracteristicas estudantis, como média ponderada (GPA) e
carga hordria de créditos, na taxa de graduacdo. Este estudo
baseou-se em modelos de Markov para avaliar a probabilidade
de progressdo e concluiu que mudangas relevantes nas notas
tém baixo impacto nas taxas de graduacgdo.

No artigo “Markov Analysis of Academic Performance of
Students in Higher Education: a case study of an engineering
institution”[4]], os autores também focam no desenvolvimento
e andlise de um modelo de Markov com estados absorventes
para avaliar o desempenho académico dos estudantes em um
programa de engenharia de quatro anos em uma instituicao
localizada na India. Os pesquisadores desenvolveram uma ma-
triz de transi¢@o de probabilidades para o progresso académico
dos estudantes, utilizando a matriz de frequéncia obtida a
partir de dados histdricos. As probabilidades de progressao dos
estudantes entre anos consecutivos do programa académico
foram calculadas usando essas probabilidades de transigdo.
Por meio do processo Markoviano, determinou-se o nimero
esperado de anos em um estado transitério especificado antes
da absorcdo e as probabilidades de absor¢do. A andlise dos re-
sultados revelou que aulas de reforco e atividades de mentoria
desempenharam um papel significativo no aumento das taxas
de graduagdo e na redugdo das probabilidades de evasdo.

O artigo intitulado “The College Completion Puzzle: A
Hidden Markov Model Approach” [5] aborda a questdo das
baixas taxas de conclusdo universitiria nos Estados Unidos,
especialmente entre estudantes de institui¢gdes menos seletivas.
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Os pesquisadores analisam dados de transcricdo longitudinal
para examinar os processos que levam a graduacdo, utilizando
modelos ocultos de Markov. Eles identificam vdrios estados
latentes associados aos padrdes de escolha de disciplinas e
mostram que um modelo oculto de Markov treinado pode
prever a probabilidade de graduagdo ou nio graduacdo de um
aluno especifico com base em apenas alguns semestres de da-
dos de histdrico. Os resultados das trajetérias do modelo oculto
de Markov indicam que tanto os estudantes graduados quanto
os nao graduados cursam disciplinas matemdticas e técnicas
mais dificeis em taxas iguais. No entanto, os estudantes que
concluem o bacharelado em até seis anos sdo mais propensos
a alternar entre semestres com carga hordria pesada e aqueles
com carga hordria mais leve.

O artigo “Enrollment Projection Using Markov Chains:
Detecting Leaky Pipes and the Bulge in the Boa” [6] explora
a aplicacdo de cadeias de Markov para prever a progressao
de matriculas no ensino superior. Diferentemente dos modelos
tradicionais que utilizam o nivel do estudante como varidvel de
classificacdo, este estudo emprega créditos estudantis acumu-
lados para acompanhar o movimento dos estudantes de um pe-
riodo académico para outro, dividindo-os por porcentagem de
conclusdo do programa em vez de periodos. Essa abordagem
permite uma melhor identificacdo de quando os estudantes
entram e saem da instituicdo como desistentes ou graduados.
Os resultados sugerem alta previsibilidade de matricula de
ano para ano e revelam que a matriz de probabilidades de
transi¢do pode ajudar os administradores a identificar tendén-
cias e irregularidades no processo de gestdo de matriculas. O
estudo também aborda o problema de evasdo e retencdo dos
estudantes, que ocorre quando eles abandonam ou deixam de
frequentar devido a varios motivos. Ao isolar onde ocorrem as
saidas do programa, as institui¢des podem identificar causas
e implementar estratégias para reter estudantes e manter um
fluxo constante ao longo do programa.

Como uma alternativa as abordagens baseadas em Markov,
o artigo “Predicting Students’ Progression in Higher Education
by Using the Random Forest Algorithm” [[7] propde o uso de
um algoritmo Random Forest (RF) para identificar as varidveis
que mais precisamente preveem a progressdo dos estudantes.
Os autores utilizaram dados da Manchester Metropolitan Uni-
versity, incorporando conjuntos de dados do ambiente virtual
de aprendizagem (VLE), sistemas de informagdes gerenciais
e registros estudantis. O algoritmo RF foi considerado apro-
priado para este estudo devido ao grande volume de dados
disponivel para andlise. O artigo também discute resultados
iniciais com base em dados do ano académico de 2007-2008.
Os resultados sugerem que varidveis como o horario de acesso
ao VLE, a tltima vez em que os estudantes fizeram login
no VLE e o nimero de acessos a documentos por parte dos
professores s@o os principais preditores de progressdo dos
estudantes.

Todos esses artigos tentam modelar matricula e progressao
de estudantes. Exceto pela tentativa com Random Forest,
todos os modelos baseados em processos de Markov utilizam
um modelo de programa serializado, no qual um estudante
que ndo € aprovado em um ano inteiro deve refazer todos
os componentes do ano mencionado. A maioria dos mo-

delos também ndo abrange disciplinas eletivas e taxas de
evasdo. Como também afirmado em “Recruitment, Retention
and student Flow: A Comprehensive Approach to Enrollment
Management Research” [8]], modelos baseados em cadeias de
Markov sdo sensiveis ao periodo de tempo em que os dados
estatisticos que alimentam o modelo foram coletados. Este
artigo também detectou que diferencas nas populacdes sdo
ignoradas por modelos de Markov, que as agrupam como uma
Unica populagdo.

Para tratar essa lacuna na literatura, elaboramos um modelo
baseado em cadeia de Markov desenhado para tratar programas
baseados em créditos. O objetivo é prover uma ferramenta
que, a partir de dados passados como taxas de reprovacao
e de evasdo, obtenha um bom estimador para a demanda de
disciplinas no futuro e os efeitos que mudangas de curriculo
exercerdo sobre essas demandas.

II. MODELAGEM DO PROGRAMA E PROGRESSAO

Para emular a progressdo de um estudante ao longo de
um programa de ensino superior, simulamos a conclusio
dos créditos necessdrios para a graduacdo, que é o modelo
adotado na maioria das universidades brasileiras. Vamos uti-
lizar para a elaboragdo do modelo os critérios de formacdo
da UNICAMP, mas ele pode ser adaptado facilmente para
outras universidades. A maioria desses créditos é dividida em
m disciplinas obrigatdrias; os créditos restantes, denotados
por o, devem ser concluidos com disciplinas eletivas, que
podem ser organizadas em grupos. Assim, para se formar, um
estudante deve ter concluido todas as disciplinas obrigatdrias e,
simultaneamente, ter completado os créditos necessdrios para
cada grupo de disciplinas eletivas. Os créditos obrigatdrios
ndo podem ser substituidos por outra disciplina semelhante, e
os grupos eletivos podem restringir as disciplinas que contam
para a conclusdo.

O nicleo do modelo proposto é uma estrutura que Si-
mula o histérico académico de um tnico estudante. Como a
progressdo agregada dos créditos depende exclusivamente da
matricula e da taxa de sucesso em cada disciplina, podemos
visualizar um modelo de estados dependente das disciplinas
necessdrias para a graduacdo. No entanto, os estudantes sé
podem ser aprovados em disciplinas nas quais tenham se matri-
culado, entdo precisamos de estados intermedidrios para arma-
zenar informagdes sobre a matricula, um para cada disciplina.
Também devemos levar em consideragdo o periodo de cada
estudante, pois a lista de disciplinas sugeridas para matricula
depende desse parametro. Na UNICAMP, os programas sio
divididos em semestres. O modelo final corresponde a uma
cadeia de Markov com 3%(m+9) 4 3 estados, onde m é o
nimero de disciplinas obrigatdrias, K € o niimero maximo de
periodos que um estudante pode permanecer no programa, e
o é o numero de créditos eletivos que o estudante deve obter
para se formar. Ha trés estados absorventes adicionais: um
para modelar a evasdo, como apresentado na segdo um
para modelar os estudantes que excedem o limite de tempo
maximo para se formar e sdo desligados do curso e o estado
absorvente que representa os estudantes que concluiram o
programa. O tamanho desse problema indica uma necessidade
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ndo escaldvel de recursos computacionais; no entanto, muitos
desses estados sdo inalcangdveis (muitas disciplinas tém pré-
requisitos, bloqueando estados intermediarios correspondentes
a disciplinas que o estudante ndo pode cursar), € um estudante
ndo pode alcancar um estado correspondente a aprovacio
em uma disciplina na qual ele ndo tenha previamente se
matriculado. Esses estados inalcangdveis tornam nossa matriz
de transicdo de Markov altamente esparsa. De fato, as Unicas

entradas ndo nulas da matriz de transi¢do serdo:

e Se o estado atual estd no periodo k antes da matricula
em disciplinas:

— A entrada que leva ao estado absorvente de tempo
méximo excedido se k£ > K — nesse caso, todas as
outras transi¢des tém probabilidade O;

— A entrada que leva ao estado absorvente de evasdo
com a probabilidade correspondente detalhada na
secdo [[I}

— As entradas que levam aos estados que modelam a
matricula nas disciplinas disponiveis no periodo k,
dada o histérico de aprovagdes, com distribuicdo de
probabilidade detalhada na secdo

e Se o estado atual estd no k-ésimo periodo apds a matri-
cula:

— As entradas que levam a todas as possibilidades de
aprovacdo nas disciplinas matriculadas no periodo
k + 1, incluindo o estado final de graduacdo. As
probabilidades sdo dadas pelas taxas historicas de
aprovacdo ou reprovacdo nas disciplinas matricula-
das.

Dada a esparsidade da matriz de transi¢do, em nossa imple-
mentagcdo consideramos apenas as probabilidades nao nulas e
utilizamos a cadeia de Markov resultante para simular possi-
veis progressdes de estudantes no curso, que correspondem a
possiveis caminhos na cadeia de Markov. Para implementar
nosso modelo, a cada temporada de admissdo, N estudantes
sao criados com histdricos académicos vazios € um catdlogo
de progressdo de disciplinas que dita os requisitos de gra-
duacdo. Essa flexibilidade dos catdlogos nos permite modelar
mudang¢as nos mesmos e observar os efeitos da transi¢do entre
catdlogos.

Para cada um dos NV estudantes, o estado atual é armazenado
como um vetor de codificagido, onde cada uma das m entradas
corresponde as disciplinas obrigatérias e aos grupos de eleti-
vas. O valor de cada entrada codifica se o estudante ndo foi
aprovado nem estd matriculado, estd atualmente matriculado
ou foi aprovado na respectiva disciplina. Para cada disciplina
obrigatéria, estabelecemos a partir do histérico escolar uma
taxa de aprovacio.

Em cada periodo, é feito um sorteio usando as probabilida-
des de transi¢do para avaliar se um dado estudante serd apro-
vado em uma disciplina matriculada. O processo de matricula
serd apresentado com mais detalhes na se¢do O modelo de
transi¢do atualizard cada um dos componentes dos requisitos, e
o estudante se formara quando todas as disciplinas obrigatérias
forem concluidas e os grupos de disciplinas eletivas forem
completados. Esse estado final é absorvente e ndo ha transicao
a partir dele. A figura [T] apresenta um esquema simplificado

Estados terminais

-

Estados intermediarios - ~ Tondlusao |

s /
4 /

(k, m, o)

Informagao dos estados

Modelo Markoviano

Fig. 1: Modelo de cadeia de Markov da progressdo dos estudantes. A cadeia
simula a progressdo e conclusdo do programa com trés estados terminais: con-
clusdo, evasdo e desligamento por tempo. Estados intermedidrios representam
disciplinas matriculadas e concluidas, enquanto a existéncia de pré-requisitos
criam uma matriz de transicdo esparsa.

do espaco de estados da cadeia de Markov do modelo.

III. MODELAGEM DE EVASAO

Embora a evasdo académica seja uma das maiores preocu-
pacdes em programas de ensino superior, ela é geralmente
atribuida a fatores externos que ndo estdo diretamente re-
lacionados ao desempenho académico. Assim, modelamos a
evasdo académica como uma probabilidade fixa d; de um
estudante desistir do curso em qualquer periodo k antes de
atingir o limite maximo K. Essas probabilidades podem variar
entre periodos (por exemplo, podem ser maiores nos primeiros
periodos, onde a adaptagdo ao programa ocorre).

Para capturar a evasdo acad€mica, incluimos um estado
absorvente na cadeia de Markov, que representa os estudantes
que abandonaram o programa. A transi¢do para esse estado
ocorre no inicio de cada periodo e a probabilidade de evasdo
¢é extraida de distribui¢cdes histéricas para o programa estu-
dado. Portanto, a taxa de evasdo observada em nosso modelo
dependerd nao apenas das probabilidades dj, mas também do
nimero de estudantes que permanecem matriculados em cada
periodo.

IV. MATRICULA E PROGRESSAO ACADEMICA

A matricula em disciplinas no periodo k é determinada
pelas regras do catdlogo de cursos e pelas restricdes de pré-
requisitos. O processo de matricula para um estudante em
particular é simulado como uma distribui¢do probabilistica
dependente do estado atual do estudante. Consideramos as
seguintes condi¢des para a matricula:

e O estudante s6 pode se matricular em disciplinas que
ainda ndo concluiu e que t€m seus pré-requisitos satisfei-
tos;

¢ O ntumero total de créditos em que um estudante pode se
matricular em um unico periodo € limitado por Ciax;

e O estudante seleciona aleatoriamente as disciplinas a
serem cursadas com base na disponibilidade e na pre-
feréncia histdrica dos estudantes.

O modelo também permite que um estudante seja impedido

de cursar determinadas disciplinas por vdrias razdes, como
conflitos de hordrio ou restricdes administrativas. Em cada
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periodo, o nosso modelo prevé que um estudante tenta se
matricular em tantas disciplinas quanto possivel, respeitando
o limite de créditos Cpx € as restrigdes do programa. A
probabilidade de matricula em uma disciplina especifica é
baseada em taxas histéricas de matricula.

Apbés a matricula, a progressdo académica € simulada
utilizando as taxas de aprovagdo e reprovagdo extraidas de
dados histdricos. Se um estudante reprova em uma disciplina,
ele terd a oportunidade de cursd-la novamente em periodos
subsequentes, desde que ainda esteja matriculado no programa
e ndo tenha excedido o limite de tempo maximo K. A taxa de
reprovagdo € controlada pelos mesmos fatores que influenciam
a matricula inicial, e o progresso académico global de um
estudante depende diretamente de seu desempenho em cada
tentativa.

Dessa forma, o modelo é capaz de simular a trajetéria
académica de um grupo de estudantes, identificando os gar-
galos no progresso e fornecendo insights sobre o impacto de
mudancgas nas politicas académicas ou no catdlogo de cursos.
Nos experimentos realizados neste trabalho consideramos o
corpo de estudantes como um Unico grupo.

V. RESULTADOS OBTIDOS

Para avaliar os resultados, comparamos a simula¢do com
dados anonimizados e compilados do escritério de registros
da Universidade Estadual de Campinas, especificamente para
alunos de Engenharia Elétrica e de Computacdo de 2013 a
2023. Os dados de 2020 e 2021 foram excluidos devido a
medidas relacionadas a pandemia, que introduziram outliers.
As probabilidades de entrada e as taxas de aprovacdo foram
estimadas com base em dados de 2009 a 2019.

Para as taxas de admissdo, modelamos a entrada de no-
vos estudantes em cada semestre impar da seguinte forma,
baseada nos nimeros de ingressantes nos respectivos cursos
na Unicamp em 2025: 70 estudantes para o programa inte-
gral de Engenharia Elétrica, 30 para o programa noturno de
Engenharia Elétrica e 90 para Engenharia de Computagao.
A simulacdo utiliza o mesmo curriculo que os dados reais,
comegando com um grupo inicial de 190 estudantes, como se
o programa estivesse sendo iniciado do zero.

A primeira caracteristica avaliada foi a estabilidade do
modelo. A taxa de novos agentes ativos (por exemplo, alunos
ingressantes) deve, em algum momento, atingir um equilibrio
com a taxa de absor¢do pelos estados terminais (por exemplo,
alunos que concluiram o curso). Na Figura [2] observamos que
nosso modelo, apés uma resposta transitéria inicial, alcanga
uma oscilag@o estdvel em torno de um nimero constante de
estudantes ativos. Essa oscilagdo ocorre porque novos agentes
sao admitidos anualmente, enquanto as transicdes para os
estados absorventes ocorrem a cada semestre.

Ap6s avaliar a estabilidade do modelo, comparamos suas
saidas com os dados reais. Nosso modelo alcangcou um estado
estaciondrio apds 14 semestres. Dado que os trés programas
usados para comparacdo estdo em operagdo hd tempo sufici-
ente para gerar estatisticas estdveis, executamos nosso modelo
por 24 semestres em 500 simulagdes, calculando a média do
nimero de estudantes ativos, formados e evadidos ao final
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Fig. 2: Média de estudantes ativos por semestre

TABELA I: Estatisticas da simulacdo e dos dados reais

| Simulagdo [[ Dados reais
Engenharia Elétrica (integral)
Ativos 409 358
Formados 328 320
Evasao 103 163
Engenharia Elétrica (noturno)
Ativos 200 178
Formados 109 115
Evasao 51 80
Engenharia de Computacio
Ativos 171 153
Formados 98 83
Evasao 32 18

TABELA 1II: Tempo médio de conclusdo do curso

Simulac¢@o || Dados reais
EE (integral) 13.13 11.85
EE (noturno) 15.06 12.62
EC 14.55 11.96

desse intervalo. A Tabela [l] compara as estatisticas do estado
estaciondrio do modelo com os dados reais ao fim do segundo
semestre de 2024, fornecidos pela diretoria académica da
UNICAMP. Uma pequena discrepancia no nimero de evasdes
é provavelmente devido a ao baixo nimero de alunos evadidos,
o que dificulta a estimativa das probabilidades de transicdo e
ao ruido estatistico inerente. As taxas de conclusido de cursos,
no entanto, sao previstas com maior precisdo, ja que o nimero
de estudantes formados é maior.

A Tabela [lI| compara o tempo médio, em semestres, que
cada estudante levou para se formar. Agentes simulados pelo
modelo de Markov consistentemente demoraram mais para se
formar do que os estudantes reais. No entanto, as curvas de
progressdo mostradas nas Figuras [3] a [5] indicam que, embora
os agentes demorem mais para completar todos os créditos,
sua progressio ao longo do programa se assemelha bastante a
dos estudantes reais. Esses resultados indicam que a diferenca
no tempo médio de conclusdo se deve ao fato de os agentes
ndo se matricularem em créditos eletivos, uma consequéncia
direta do modelo estocdstico para créditos matriculados por
semestre. Ajustar os pardmetros de distribui¢do pode ajudar a
resolver essa discrepancia.
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Fig. 4: Progressdo média no curso - EE (noturno)

As curvas de conclusio de curso indicam que nosso modelo
simula de forma razodvel as preferéncias dos estudantes em
relagdo a carga de créditos por semestre. Nosso modelo nio
considera atrasos intencionais nas matriculas em disciplinas.
Esse comportamento € bastante comum entre estudantes do
curso noturno de Engenharia Elétrica, devido a flexibilidade no
horédrio que permite cursar créditos de dia. A Figura [] ilustra
essa diferenca, com agentes do modelo cursando mais créditos
por semestre do que esse subgrupo, resultando em uma curva
de progressdo mais ingreme. Embora isso ndo impacte as taxas
de formatura, afeta ligeiramente as estimativas de matricula no
estado estaciondrio, o que pode influenciar decisdes de gestao
baseadas na simulag@o.

VI. CONCLUSOES

Este artigo apresentou um modelo markoviano multiagente
para simular a progressdo de estudantes em um programa de
ensino superior baseado em créditos. Propusemos distribui¢des
de probabilidade para eventos-chave, como evasdo, reprova-
¢des em disciplinas e matriculas, e descrevemos os estados e
as probabilidades de transi¢do necessdrias para a construcio
de uma matriz de transicdo de uma cadeia de Markov. Apds
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o desenvolvimento do modelo, avaliamos sua complexidade
computacional e constatamos que ele pode ser escalado de
forma eficiente com requisitos razodveis de recursos.

Para validar o modelo, comparamos seus resultados com
dados reais de estudantes matriculados nos cursos de Engenha-
ria Elétrica e de Computagdo da Universidade de Campinas.
Nossos achados indicam que o modelo emula satisfatoriamente
o progresso dos estudantes e prediz o comportamento do
grupo, fornecendo informagdes tteis para a gestdo escolar
e a alocacdo de recursos. Desenvolvimentos futuros podem
aprimorar o modelo ao incorporar caracteristicas especificas
dos programas e refinar a modelagem da evasdo, o que
aumentaria sua precisio.
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