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Resumo

A evasao de alunos é um acontecimento mundial e encontra-se presente nas diversas
instituicoes de ensino brasileiras, sejam elas piiblicas ou privadas. Os Gestores escolares
precisam de ferramentas que possibilite gerar conhecimento da instituicao de ensino e
assim tracar estratégias para lidar com os desafios no ambiente institucional. Uma técnica
que vem se mostrando eficiente e capaz de fornecer conhecimento acerca do passado,
presente e futuro da instituicao, possibilitando aos gestores promoveres agoes eficientes de
combate a evasao escolar é a Machine Learning - ML. Neste contexto, o presente trabalho
utilizou a metodologia CRISP-DM para a aplicacdo do processo de ML. O objetivo da
pesquisa foi testar e/ou aplicar técnicas de ML na busca de possiveis razdes para a evasao
escolar. Entende-se como contribuicao central deste trabalho a geracao de modelos de
predicao que permita apoiar os gestores em agoes de combate a evasao. Foram testados 6
algoritmos de classificagao. O melhor algoritmo foi Two-class Boosted Decision Tree que
apresentou um Accuracy de 0,964 e uma curva AUC de 0,994. O segundo foi o Two-Class
Neural Network que apresentou uma Accuracy de 0,944 e uma curva AUC de 0,988. Assim,
a partir deste conhecimento gerado, sera possivel tragar estratégias de combate a evasao
proporcionando uma mudanga organizacional significativa na forma de compreender e

combater a evasao escolar.

Palavras-chave: Aprendizagem de Maquina, Evasao Escolar, Combate a Evasao, CRISP-
DM.



Abstract

Student dropout is a worldwide event and is present in several Brazilian educational
institutions, whether public or private. School managers need tools that make it possible
to generate knowledge of the educational institution and thus outline strategies to deal
with challenges in the institutional environment. Machine Learning is a technique that
has been shown to be efficient and capable of providing knowledge about the past, present
and future of the institution, enabling managers to promote efficient actions to combat
school dropout. In this context, the present work used the CRISP-DM methodology for
the application of the ML process. The objective of the research was to test and/or apply
ML techniques in search of possible reasons for school dropout. The central contribution of
this work is understood to be the generation of prediction models that allow the support of
managers in actions to combat evasion. Six classification algorithms were tested. The best
algorithm was "Two-class Boosted Decision Tree"which presented an Accuracy of 0.964 and
an AUC curve of 0.994. The second was the "Two-Class Neural Network'which presented
an Accuracy of 0.944 and an AUC curve of 0.988. Thus, from this knowledge generated,
it will be possible to outline strategies to combat dropout by providing a significant

organizational change in the way of understanding and combating school dropout.

Key-words: Machine Learning, dropout School, Evasion Combating, CRISP-DM.
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1 INTRODUCAO

Esta pesquisa trata do uso de Aprendizagem de Maquina (AM), em inglés Machine
Learning (ML), como ferramenta para ajudar os gestores escolares na verificagdo e com-
bate a evasao escolar. A partir da analise dos dados historicos armazenados em bancos de
dados, objetivou-se a construcao de modelos analiticos que possam aprender com dados,

identificar padroes e ajudar na tomada de decisdo.

O uso da tecnologia na educacao requer, um olhar mais extenso. E preciso que
haja o envolvimento de novas formas de ensinar, aprender condizente com a sociedade
tecnoldgica, que deve se caracterizar pela integragao, complexidade e convivéncia com a
diversidade de linguagens e formas de representar o conhecimento(MOURA; ZIVIANI;
OLIVEIRA, 2018).

Vive-se em um cendario de extrema competitividade e a informacao passou a ser
um efetivo organizacional precioso. Com a diminuicdo da distancia entre as inovagoes
tecnoldgicas, o processo de tomada de decisdao e o tempo, tornaram-se um diferencial
diante a concorréncia(LOPES; MUYLDER; JUDICE, 2012).

Atualmente, as organizacoes geram muitos dados e, em razao disso, frequente-
mente nao conseguem processa-los, ou até mesmo interpreta-los, chegando assim a nao
ter respostas em tempo hébil para tomar decisées (TURBAN; VOLONINO, 2013).

A grande maioria das empresas e organizacoes da nossa sociedade utiliza sistemas
de gestao de informacao modernos. Esses sistemas sao construidos com base de dados
relacionais fundamentalmente vocacionados para armazenar, com altos niveis de eficiéncia,

os resultados das operagoes recorrentes das organizagoes (CALDEIRA, 2012).

A instituicdo escolhida para a utilizacdo dos dados enquadra-se neste contexto
citado por (CALDEIRA, 2012). A instituicdo é suportada por varios sistemas, com base
de dados relacionais. Estes sistemas sao constituidos muitas vezes por médulos, que esta-
belecem a base do processo de negdcio da instituicdo. Seus bancos de dados sdo grandes
e estdo desenhados e formatados por transacoes, dificultando a recolha para a andlise e

tratamento da informacao.

Dificilmente existe numa instituicao uma plataforma que seja capaz de transformar
grandes volumes de dados, das mais diversas areas, em conhecimentos especificos para os
gestores escolares. A recolha da informagao ainda é lenta, parcial, suscetivel de erros que
provoca uma sobrecarga adicional no sistema, um aumento significativo nos chamados
abertos ao setor de informatica, e nao oferece de uma forma rapida, adequada e eficaz, o

suporte a tomada de decisao.
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ML é uma area da ciéncia da computagao que evoluiu do estudo de reconhecimento
de padrdes e da teoria do aprendizado computacional em inteligéncia artificial(IA). Desse
modo, estuda meios para que maquinas sejam capazes de tarefas que seriam executadas
por pessoas, bem como, é uma programacao usada nos computadores, construida por
regras anteriormente estipuladas que autorizam que os computadores tomem decisoes com
base nos dados disponiveis. Nesse sentido, a base do funcionamento sao os algoritmos,
que sao sequéncias estipuladas e instrugoes que vao ser seguidas por um computador
(BIAMONTE et al., 2017).

Esse estudo torna-se expressivo nao apenas para apoiar a analise de dados sobre a
evasao, mas também para permitir que os modelos analiticos aqui desenvolvidos possam
servir de base para outras questoes associadas a dados académicos e administrativos como

referéncia para outras institui¢des de ensino.

1.1 Problema de Pesquisa

A evasao escolar estd presente em diversos niveis e modalidades, alcancando desde
a educacao basica até a superior. Esse assunto vem sendo estudado em diversas pesquisas
académicas, nas suas diversas modalidades de ensino. Entender as causas, compreender
como esse processo ocorre nas instituicoes de ensino e conhecer a visao dos gestores
educacionais sobre esta problemética, pode auxiliar na assimilagao deste fendomeno social
e nas agOes preventivas para sua reducao. A atenuacao da evasdo reduziria prejuizos
sociais, economicos, politicos, académicos e financeiros a todos os envolvidos no processo

educacional, desde o estudante até os 6rgaos governamentais.

Especialmente nos sistemas académicos, existe um crescente volume de dados que
incluem: matricula, cursos, professores, disciplinas, frequéncias, notas, entre outras infor-
macoes. Os problemas de tomada de decisao em institui¢coes de ensino sao muitos mais
amplos e complexos, envolvendo riscos e incertezas. Para tomar a decisao correta, os ges-
tores precisam de informacdes confidveis, expressivas e de forma ativa. E nesse momento

que as técnicas de ML podem contribuir para a tomada de decisao.

Nessas circunstancias, o problema a ser resolvido por esta pesquisa é: de que
forma a aplicagcao de técnicas de ML pode auxiliar na identificacao de grupos

de estudantes em risco de evasao escolar?
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1.2 Motivacdo e Justificativa

Observou-se a importancia desse tema a partir de um levantamento feito no Portal
de Periédicos da Coordenagao de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior (CAPES),
na Biblioteca Digital Brasileira de Teses e Dissertagoes (BDTD) e Scientific Electronic Li-
brary Online (SciELO) no periodo de 2010 a 2019 . A partir desse levantamento tornou-se
explicito a auséncia de estudos envolvendo “evasao escolar” e “Aprendizagem de Ma-
quina”, apontando a necessidade do presente estudo com perspectivas a sanar a lacuna

académica existente.

A tabela 1 demonstra a auséncia de estudos envolvendo Técnicas de ML volta-
dos para a area de combate a evasao. Dessa forma, é indispensavel o desenvolvimento de
modelos analiticos eficientes e eficazes para identificagdo, predicao, avaliacdo e acompa-
nhamento de estudantes em risco de evasao, possibilitando o planejamento e a adogao de

medidas proativas no intuito de minimizar o problema.

Tabela 1 — Quantidade de publicagoes nas bases de dados eletronicos

Termos pesquisados CAPES | BDTD | SciELO
"Evasao escolar" 304 297 61
"Machine Learning" 350.622 | 954 168
"'Aprendizagem de Maquina' 35 308 8

"Data Mining' 144.896 | 664 329
"Mineracao de Dados' 307 715 104

"Evasao escolar"AND "Machine Learning" 0 0 0
"Evasao escolar"AND "Aprendizagem de Maquina" | 0 0 0
"Evasao escolar"AND "Data Mining" 1 3 1
"Evasao escolar"AND "Mineragao de Dados" 1 0
"School Dropout"AND "Machine Learning' 53 0 0
"School Dropout"AND "Data Mining" 35 0 1

Fonte: Elaborado pelo Autor (2019).

Com isso, o fundamento desse trabalho é contribuir na busca de razdes para a
evasao escolar por meio da utilizagao de técnicas de ML. Os sistemas gerenciais comuns
nao atendem esse quesito e a instituicao, objeto de estudo, tem atualmente dificuldade de

conseguir identificar alunos em risco de evasao por intermédio dos relatorios gerados pelo
SA.

1.3 Lacuna a ser Explorada

O foco desse estudo foi buscar informacoes de tecnologias relacionadas a ML que
possam assim permitir a elucidagao dos possiveis motivos da evasao escolar tendo como

base os registros histéricos do banco de dados do sistema académico da instituigao.
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Tendo isto em mente, a lacuna examinada foi uma identificagao de técnicas ML que
possam ajudar os gestores escolares a encontrar alunos em risco de evasao. Pretendeu-se,
portanto, a partir desse cenario cientifico e tecnoldgico, avancar nos estudos e apresentar

direcionamentos que auxiliem nesse proposito.

O estudo permitiu a comunicacao com conceitos interdisciplinares como a recupe-
racao da informacao, a organizagao e a representagao da informagao. Com isso, as areas de
Ciéncia da Computagao, Ciéncia da Informagao, Aprendizagem de Maquina e Inteligéncia

Artificial foram parte do objeto de estudo.

1.4 Objetivos

Nesta se¢ao, sdo apresentados os objetivos, geral e especificos, que orientaram a

construgao dessa pesquisa.

1.4.1 Objetivo geral

O presente trabalho tem como objetivo testar e aplicar técnicas de ML na busca

de possiveis razoes para a evasao escolar.

1.4.2 Objetivos especificos

Para atingir esse objetivo principal, faz-se necessario obter alguns objetivos mais

especificos, que sao:

1. Realizar um levantamento bibliografico para conhecer as possiveis causas da evasao

e os modelos e teorias relacionadas a questao;

2. Verificar com o publico alvo (usudrios chave) os registros (varidveis) dos alunos

quanto as informagoes do curso, data de matricula, situacio, horario do curso;

3. Identificar quais dados e informagoes, conforme levantamento bibliografico e pes-
quisa realizada com o publico alvo, estao presentes no banco de dados e que precisam

ser considerados para elaboracao do modelo;

4. Selecionar, relacionar e correlacionar as caracteristicas mais relevantes para compor

o banco de dados das amostras;
5. Preparar os conjuntos de dados para treinamento e teste do modelo;
6. Treinar, testar e validar o modelo;

7. Analisar os resultados obtidos com o modelo proposto;
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1.5 Contribuicoes

Este projeto é muito relevante para o negdcio das instituigdes de ensino como um
todo. Na realidade até a presente data, ja ocorreram algumas iniciativas nesse sentido,
mas atualmente as solugoes relativas sao ainda limitadas. Assim, esse projeto pretende
provocar um forte impacto no tratamento dos dados escolares existentes, em informacgao

util ao negocio da educacao.

A introducao de ferramentas analiticas permitird uma gestao muito mais eficiente,
através da andlise dos principais indicadores de negbcio, assim como na identificacao de

padroes e tendéncias de suporte ao negocio da educagao.

A partir da pesquisa pretende-se encontrar alunos em risco de evasao, possibili-

tando que os gestores a tomem uma atitude planejando reverter o acontecimento.

Além disso, o estudo podera ser utilizado como suporte para outros estudos, ge-
rando possibilidade de comparacao com outros trabalhos e reflexdes para outras institui-

coes.

1.6 Adequacao do Projeto de Mestrado e a Linha de Pesquisa

A presente pesquisa esta aderente ao Programa de Mestrado em Sistemas de Infor-
macao e Gestao do Conhecimento da Universidade FUMEC, com uma questao interdisci-
plinar entre Administragao (Gerenciamento de Projetos) e Ciéncia da Computagao (com
Inteligéncia Artificial e processamento de linguagem natural). O estudo retrata técnicas
de ML aplicadas a uma instituicao de educacao com o intuito de descobrir alunos em risco

de evasao.

O presente trabalho compreende os estudos de técnicas de ML visando apresentar
metodologias que auxiliem nas descobertas de alunos em grupo de risco de evasao. O
projeto esta classificado na linha de pesquisa Tecnologia e Sistemas de Informacao na
trilha T2 - Cognicao, Aprendizado de Maquina e Recuperacao da Informacao. Com isso,

espera-se contribuir com estudos ja existentes.

Em alinhamento ao programa, o projeto irda contribuir para analise de técnicas,
métodos e boas praticas utilizadas Al e ML. Seréd feita uma revisao da literatura per-
mitindo a exploragao de conceitos interdisciplinares com varias areas do conhecimento.
Trata-se de um assunto que estabelece relacao com ramos de conhecimentos correlatos
como a recuperacao da informacao, atingindo as areas da Ciéncia da Informacao, Ciéncia

da Computagao, a Inteligéncia Artificial entre outras.
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1.7 Estrutura da Dissertacao

Além desse primeiro capitulo que abordou o tema, cenério, problema, justificativas,
objetivos, contribuicoes e a aderéncia ao Programa de Pés-graduacao, a dissertacao contém

outros 7 capitulos.

O segundo capitulo aborda o referencial teérico dos construtos envolvidos no pro-

blema de pesquisa. Relata sobre a evasao escolar, ML e suas técnicas.
O terceiro capitulo apresenta os trabalhos relacionados.
O quarto capitulo contempla informacoes relativas a contextualizagao do ambiente.

O quinto capitulo apresenta a metodologia utilizada para o desenvolvimento do

projeto.

O sexto capitulo apresenta os resultados obtidos, seguido das consideragoes finais,

as referéncias e os apéndices.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Evasao Escolar

De um modo geral a evasdo pode ser definida como a nao conclusao de uma
unidade educacional, ou seja, de qualquer modalidade de educagao, que guie o alunado a
um entendimento habilitado (FIALHO et al., 2014).

O que se percebe na literatura internacional é que parece nao existir um consen-
timento referente a percepcao do termo evasao escolar, especialmente nas Instituicoes
de Ensino Superior (IES). Tinto (1975), que é uma das referéncias no tema, delineia
abandono escolar como: a dindmica de o aluno deixar a (IES) e de modo algum obter o
diploma. No Brasil, uma das primeiras iniciativas tomada para se medir a evasao escolar
foi praticada pela Comissao Especial de Evasao do Ensino Superior (CEEES), em 1996,
constituindo-se ainda uma das mais aplicadas para a efetuacao dos calculos dos déficits

de alunos.

Varios autores como Fritsch, Vitelli e Rocha (2016) citam que a evasao escolar se
associa com a perda de alunos que comegam seus cursos, mas que nao conseguem finalizar
seus estudos. De acordo com o que se conceitua como “evadido” ocorrem grandes discor-
dancias nos resultados associados com as taxas de evasao. Vale recordar que essas taxas
envolvem um lugar isolado na discussao das politicas publicas, sobretudo, quando se tenta
fazer uma analise da eficacia e eficiéncia da sua aplicacao. Dessa maneira uma elucidacao
sobre diversos tipos e inimeros métodos de apuragao da evasao sao imprescindiveis para
se ter um conhecimento mais preciso sobre o tipo de evasao em destaque,findando enganos

e confrontos entre contetidos distintos.

No Brasil, escolas publicas e privadas vém enfrentando um grande problema: o
ntmero crescente de evasao escolar. Seguem algumas informagoes que mostram o problema

da evasio escolar em todos os niveis no Brasil.

A figura 1 mostra que o nimero de jovens com 16 anos que concluiu o ensino

fundamental foi diminuindo entre 2016 a 2018.
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Figura 1 — Jovens de 16 anos com ensino fundamental

2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018

Fonte: IBGE/Pnad Continua/Todos Pela Educagao

No caso do ensino médio, ou seja, entre os jovens de 19 anos que concluiram os

estudos, percebemos uma melhora entre os anos de 2012 a 2018 conforme a figura 2.

Figura 2 — Jovens de 19 anos com ensino médio
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Fonte: IBGE/Pnad Continua/Todos Pela Educagao

Jé a figura 3 mostra a realidade dos jovens de 16 anos que ainda nao concluiram o

ensino fundamental. Entre esses jovens 23% abandonaram os estudos ou nunca frequen-
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taram a escola e 77% ainda estao na escola e nao finalizaram o ensino fundamental.

Figura 3 — Jovens de 16 anos que nao concluiram o ensino fundamental
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\ 20/,

v

Alfabetizacdo de Jovens e Adultos
Fonte: IBGE/Pnad Continua/Todos Pela Educagao

Entre os alunos de 19 anos que nao concluiram o ensino médio o niimero é bem
maior. Entre esses jovens 62% abandonaram os estudos ou nunca frequentaram a escola
conforme nos mostra a figura 4. Outro aspecto preocupante é que 16,3% dos 38% que

ainda estao na escola, fazem o ensino fundamental.

Figura 4 — Jovens de 19 anos que nao concluiram ensino médio

62%

Abandonaram os 9,8%
estudos/nunca / ensino fundamental
frequentaram a

escola 6,5%

no EJA - Ensino fundamental

[~ U

ensino médio

38%
Ainda estdo no EJA - Ensino médio
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Alfabetizacdo de Jovens e Adultos
Fonte: IBGE/Pnad Continua/Todos Pela Educagao

O relatério publicado pelo Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas (INEP) em
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2019 (INEP, 2019) aponta a trajetéria dos estudantes das IES no Brasil. Esses indica-
dores, (i)Taxa de Desisténcia, (ii) de Conclusdo, e (iii) de Permanéncia sdo do curso de
graduacgao calculados a partir do acompanhamento da trajetoria dos alunos ingressantes
em um determinando ano. A figura 5 mostra a evolucao dos indicadores de trajetéria dos
estudantes de 2010 a 2016 no Brasil.

Figura 5 — Trajetoria dos estudante - Brasil 2010 a 2016
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Fonte: Autor adaptado (INEP, 2019).

Ja na figura 6 tem-se uma visao desses indicadores por instituigdes estaduais,
federais e privadas. Verifica-se que ao longo dos anos as institui¢oes privadas e federais

tiveram uma taxa de desisténcia maior.

Figura 6 — Trajetéria dos estudantes por categoria administrativa - Brasil 2010 a 2016
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Fonte: Autor adaptado (INEP, 2019).
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A figura 7 mostra os indicadores por modalidade presencial e a distancia. Observa-

se que nos cursos a distancia a desisténcia se manteve um pouco maior ao longo dos anos.

Figura 7 — Trajetéria dos estudantes por modalidade de ensino - Brasil 2010 a 2016
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Fonte: Autor adaptado (INEP, 2019).

2.1.1 Tipos de evasao

No Brasil, um marco no estudo da evasao foi o trabalho preliminar da Comissao
Especial de Estudos Sobre a Evasdo (BRASIL,1996), subordinada & Secretaria de Edu-
cagao Superior — MEC, instituida em 1995, com objetivo de progredir as reflexdes acerca
da evasao. Nesse estudo a comissao, apresentou a necessidade de determinar a evasao do
curso, da institui¢ao e do sistema (PRESTES; FIALHO, 2018).

e Evasao do Curso: a evasao do curso corresponde muitas vezes as mudancas entre

areas similares, ou seja, mobilidade académica.

e Evasao da Instituicao: ja a evasao da instituicao se refere a saida do curso e da

instituicdo para outra IES.

e Evasao do Sistema: a evasao do sistema ja é algo mais sério, pois além do aluno
sair do curso e da instituicao ele desiste de estudar de vez. Além disso, ainda existe
a saida voluntaria, cujo cancelamento do curso acontece a pedido do aluno, e a
saida involuntaria que acontece por intervencao da IES por diferentes razoes possi-
veis(TINTO; CULLEN, 1973). Apesar de a saida involuntaria ter uma caracteristica
de “expulsao”, ela entra no calculo das taxas de evasao da mesma forma como o

abandono voluntéario.
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Outro ponto a ser considerado é o periodo em que o aluno evade do curso, podendo
se diferir entre evasao imediata, acontece logo no primeiro ano dos estudos, e a evasao

tardia, que é o resultado de um processo gradativo (SANTOS et al., 1994).

2.1.2 Modelos de evasao

Para adotar medidas capazes de minimizar os processos de evasao, as institui¢oes
educativas precisam adotar algumas medidas importantes além de conhecerem as causas
que motivaram essa ocorréncia e suas diferentes nuancas. Existem, na literatura, diversas
causas que se intercruzam (PRESTES; FIALHO, 2018). As derivadas dos fatores finan-
ceiros, que estao relacionadas com as situacoes familiares e socioculturais e, em alguns
casos, com o trabalho. E as de natureza académica, como as trajetorias de escolaridade,
problemas com a didatica de metodologias de ensino e, até, com o estado emocional do

aluno.

A natureza dos motivos estd alusiva aos aspectos psicologicos e individuais, sendo
que também esses aspectos causam o abandono. Assim, a teia de relagbes que contribui
para causar evasao € entrelagada, dificultando destacar aquelas que realmente preponde-
ram na decisdo do aluno. Os modelos de Spady (1971) e Tinto (1975) sdo considerados
como as primeiras tentativas de integrar a pluralidade desses fatores em um modelo cau-
sal coerente. Ambos se balizam na teoria de suicidio de (WOLFF; DURKHEIM, 1960)
e explicam o fendmeno da evasdo como resultado de uma integracao académico-social

insuficiente, o que significa que ha um desajuste entre o individuo e a instituicao.

Nesse entendimento, Spady (1970) fornece uma importante referéncia para se con-
centrar a atencao na interacao entre caracteristicas do aluno e as influéncias, expectativas
e solicitagoes impostas por varias fontes no ambiente universitario. Além do contexto
familiar, Spady (1970) utilizou, em seu modelo, as seguintes variaveis independentes: po-
tencial académico, desempenho académico, congruéncia normativa, suporte em amizades

e desenvolvimento intelectual. A figura 8 abaixo apresenta o modelo.
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Figura 8 — Modelo de abandono

Decempenho "| Decisio
| das notas rls abandomar]
Potencial
Académico
L
A » Compromisso
Contexto b Wiments o Inlsgrfgao of Satictagio = [T
Familiar Intelectusl Social intituigdo
1 L 3 3
Congruéncla — I
Nermativa I
0 I
I | Suporte I
| " | de amigos |

Fonte: American Journal of Sociology - (SPADY, 1970).

Tinto (1975) insinua que os fatores do ambiente externo a faculdade que podem
impactar no processo de abandono, podem ser melhor observados gracas a mudanca na
percepcao que o estudante tem sobre seu objetivo de concluir a graduacao. Assim, é im-
portante o acompanhamento longitudinal do seu comprometimento com esse objetivo.
Também argumenta que um estudante tende a sair da faculdade quando percebe que
outra forma alternativa de investimento de tempo, de energia e de recurso lhe trard maior
beneficio, em relagdo ao custo de manter-se ao longo do tempo na instituicao. Como
exemplo o autor cita que uma reducao na oferta de empregos disponiveis pode levar os in-
dividuos a perceberem uma menor probabilidade de que as energias investidas atualmente
na instituicdo renderao retornos aceitaveis no futuro. Na figura 9 o primeiro modelo de

Vicent Tinto, desenvolvido em 1975.
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Figura 9 — Modelo conceitual para o abandono
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Em suma, o levantamento bibliografico demonstrou que os principais modelos de

estudo do processo de evasdao/permanéncia tém origem nos Estados Unidos, onde hd um

expressivo acervo de pesquisas realizadas. Na tabela 2 é apresentada uma sintese dos

principais modelos desenvolvidos.

Tabela 2 — Principais modelos de abandono

Modelo

Variaveis

Autor

Explicativo do
processo de

abandono

Contexto familiar; Potencial académico;
Congruéncia normativa; Recursos humanos;
Desenvolvimento intelectual; Suporte de amigos;
Integracao Social; Satisfagao;

Compromisso com uma instituigao;

(SPADY, 1970)

Longitudinal do
processo de

abandono

Contexto familiar; Atributos individuais;
Experiéncias escolares; Compromisso de graduar-se;
Compromisso institucional; Desempenho académico;
Desenvolvimento intelectual; Interacao com os pares;
Interacao com os docentes; Integracao académica;

Integracao social,

(SPADY, 1975)

Conceitual de

desgaste

Caracteristicas do estudante antes do ensino superior;
Fatores institucionais; Contato com informal corpo
docente; Outras experiéncias universitarias;

Resultados educacionais;

(PASCARELLA,
1980)
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Variaveis de fundo: idade, status de inscricao,
residéncia, objetivos educacionais, ensino médio

do ensino médio, etnia, género e educacao dos pais.
Variaveis académicas: habilidades de estudo e
habitos de estudo, apoio académico, absenteismo,

maior certeza, disponibilidade do curso.

Conceitual de Variaveis ambientais: finangas, trabalho de incentivo

desgaste do externo, responsabilidades da familia, oportunidade (BEAN,

aluno nao de transferéncia. METZNER, 1985)
tradicional Variaveis de integracao social.

Resultados académicos (desempenho académico
global).

Resultados psicologicos (prémio prético e
desenvolvimento pessoal, satisfagao,
comprometimento com os objetivos, estresse).

Intencao de sair.

Fonte: Elaborado pelo Autor (2019).

2.1.3 Causas de evasao

Reforcando que no Brasil as escolas ptblicas e as privadas vém enfrentando um
grande problema do crescente nimero de evasdo escolar. Seguem alguns temas relacio-
nados e seus respectivos autores, que pesquisaram sobre o problema da evasao escolar.
Pois, essa ainda é uma problematica atual e que preocupa muitos profissionais na area de

educacao e nas instituigoes de ensino como um todo.

Na procura pelas causas do fracasso escolar alguns estudos ja mostraram varios

fatores relacionados a evasao. A tabela 3 mostra algumas causas de evasao.

Tabela 3 — Causas de Evasao segundo alguns autores

Causas Autores

Coelho (2001), Frankola (2001) Neves (2006),
Ramminger (2006)

Falta de companheiros presenciais Frankola (2001), Neves (2006), Longo(2009)
Abraed (2008), Almeida (2008), Comarella (2009),

Desmotivacao

Falta de tempo ~Censo (2014), Neves (2006), Pacheco (2007),
Ramminger (2006)

Falta de disciplina Coelho (2001)

Problemas familiares Almeida (2008), Ramminger (2006)

Questao financeira Abraed (2008), Ramminger (2006)
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Acham que curso seria mais facil Abraed (2008), Almeida (2008), Ramminger (2006)

Dificuldade de acesso ao computador

Almeida (2008), Pacheco (2007)

e internet

Falta de preparo do professor Sihler e Ferreira (2011)
Alta rotatividade de tutores Almeida (2008)

Falta de feedback do tutor Almeida (2008)

Abraed (2008), Censo (2014), Longo (2009),

Falta de adaptacao a EAD
Prensky (2001)

Fonte: Elaborado pelo Autor (2019).

Tendo em vista a dificuldade que envolve o fenémeno evasao, principalmente em
funcao dos diferentes métodos utilizados para identificar as causas, dos diferentes objetos
de estudos, o anexo A apresenta um quadro com o levantamento dos principais trabalhos

estudados sobre variaveis que estao relacionadas com a evasao.

2.1.4 Questdes financeiras e a evasao

Poucos sao, entretanto, aqueles que direcionam o seu foco para as perdas financei-
ras das institui¢oes educacionais devido a evasao. Um dos poucos estudos nessa linha é
o proposto por Mendonga (2012), realizado na Universidade do Rio de Janeiro em 2012.
O estudo apresenta prejuizos institucionais, mostrando que o abandono do aluno tem um

custo muito alto para a educagao no Brasil.

Para Johann et al. (2012), os estorvos no acesso e permanéncia escolar tém sido ca-
racteristicas basicas do sistema educacional brasileiro, sendo necessario detectar as raizes

deste problema a fim de encontrar possiveis solugoes.

Segundo Lobo (2012) diminuir a evasao escolar custa seis vezes menos do que
trazer um novo estudante até a instituicdo de ensino. Combater a evasao é o modo mais
eficaz de aumentar o nimero de matriculas e, ainda, mostrar a realidade do processo,
tendo em vista que fazer o aluno concluir seu curso, com qualidade, significa que a escola

atingiu seu objetivo.

No caso da Universidade de Brasilia, os danos financeiros causados pela evasao, em
2015, ocasionaram um prejuizo estimado em 95,6 milhoes de Reais (PINHEIRO, 2015). Es-
ses exemplos, mesmo pontuais, servem de amostra para um fenémeno que vem ocorrendo
em diferentes outras instituigdes de ensino superior do pais, considerando a abrangéncia
do fenémeno. Sobre isso, comenta (PEREIRA, 2014):

Os nimeros da evasdo também se refletem em alto custo financeiro, de acordo

com o estudo feito por Solano Portela, diretor Educacional da Universidade
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Mackenzie, que estimam os custos da evasao para uma instituicdo. Segundo ele,
se a evasdo é de 25%, com uma mensalidade média de R$ 500,00, s6 a perda
anual de receita para cada mil alunos é de R$ 375.000,00. Uma instituigdo com

20 mil alunos chegaria a perder com a evasao R$ 7.500.000,00 a cada ano.

Outro ponto de andalise da evasdao sendo regida por questoes financeiras é a de-
sigualdade social existente no Brasil. De acordo com os estudos de (KUCKELHAUS:;
SANTOS; LUZ, 2018),

[...] a renda tem papel fundamental ndo s6 por proporcionar aos mais ricos as
melhores condigdes de estudo (escolas privadas, cursinhos), mas também por
possibilitar ao aluno maior oportunidade de escolha da carreira que melhor se

adeque as suas aptidoes, favorecendo assim a permanéncia da desigualdade.

Como visto, sdo muitos os fatores relacionados a evasao escolar. E uma técnica
que pode ser utilizada na descoberta desse fendmeno ¢ ML. Os algoritmos de ML sao
capazes de identificar o perfil desses estudantes a partir de dados de outros estudantes.

Na préxima secao serao analisados alguns desses algoritmos.

2.2 Machine Learning

Com o uso progressivo das ferramentas tecnoldgicas, as organizagoes sao diaria-
mente responsaveis pela producao de enormes conjuntos de dados. E esses dados contém

informagoes importantes para a atividade das mesmas.

O processamento desses grandes conjuntos de dados necessita de auxilio de ferra-
mentas da estatistica e matematica. Pode-se considerar ML. como uma &area da ciéncia
da computacao que atua sobre diversos métodos e possui dois principais objetivos, que
é a capacidade de aprendizagem e o desempenho preditivo. Efetivar em um computador
a capacidade de aprendizagem tem sido um dos maiores desafios atualmente (VASCON-
CELOS, 2017). Em conformidade com (MICHALSKI, 1983) o processo de aprendizagem
computacional possui um importante proposito de estudo da ML, assim como a capaci-
dade de previsao da ML.

Enquanto a TA é a ciéncia mais ampla em simular as habilidades humanas, ML
pode ser definida como um método de andlise de dados que automatiza a construcao de
modelos analiticos, ou seja, é um ramo da IA baseado na ideia que os sistemas podem
aprender com dados, identificar padroes e tomar decisoes com intervencao humana mi-
nima. Quanto mais dados forem inseridos, mais experiéncia o computador obtém, o que
torna o seu desempenho melhor (CIELEN; MEYSMAN; ALI, 2016).
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ML compreende diversos métodos que partilham os mesmos objetivos: a capa-
cidade preditiva do modelo e automatizar o processo de treino com a base de dados
inserida. A ML vem maximizar o desempenho preditivo dos modelos por meio de ferra-
mentas estatisticas (ALPAYDIN, 2004). A ML trabalha com modelos direcionados para
a previsao "out of sample', isto é, embora os modelos sejam construidos com uma deter-
minada amostra de dados pretende-se que tenham um bom desempenho quando efetuam

previsoes sobre novos dados inseridos (SOUZA et al., 2016).

ML pode ser descrito como o desenvolvimento de técnicas computacionais sobre
o aprendizado, bem como a construcao de sistemas capazes de adquirir conhecimento de
forma automatica (MITCHELL et al., 2006).

De acordo com Silva e Zhao (2016), a ML esté relacionada ao estudo e desenvolvi-
mento de algoritmos capazes de fazer com que computadores aprendam, sem terem sido
explicitamente programados. As técnicas de aprendizado de maquina podem ser utilizadas
em diversas areas. Para tal, é necessario traduzir o problema a ser tratado para o dominio
da ML que, em geral, requer um conjunto de caracteristicas como entrada e produz como

saida um critério de agrupamento ou classificacao.

ML é uma &area da ciéncia da computacdo que pesquisa os meios para que as
méquinas consigam fazer tarefas que seriam executadas por pessoas. E uma programacao
usada nos computadores, construida por regras anteriormente estipuladas que autorizam
que os computadores tomem decisoes com base nos dados disponiveis. De acordo com essas

programagoes, a maquina tem uma habilidade para tomar decisdes que podem resolver
problemas (FENG et al., 2018).

A figura 10 ilustra como os algoritmos de ML normalmente sdo agrupados segundo

trés paradigmas apesar dessa abordagem diferir um pouco de acordo com alguns autores:

Figura 10 — Categorias de aprendizagem de maquina

Aprendizado
de Maguina

Aprendizado \ Aprendizado Aprendizado
_Ném’Supervision-adq 4 '-._Semiss.upervisionadg " Supervisionado

O autor adaptado de (MONARD; BARANAUSKAS, 2003).
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e Aprendizado supervisionada: Essa categoria é mais utiliza em ML, pois lida

com algoritmos que precisam de exemplos rotulados para treinar os modelos.

e Aprendizado Nao Supervisionada: Essa categoria utiliza algoritmos que nao

precisao de nenhum tipo de rétulo e sem nenhuma interacao humana.

e Aprendizado Semi-supervisionado: Essa categoria mescla as caracteristicas do
aprendizado supervisionado e do aprendizado nao supervisionado. Essa abordagem

é util em casos como grades bases de dados.

Nesse trabalho serao utilizados os algoritmos de aprendizagem supervisionada, visto que

precisa-se fazer uma modelagem preditiva para a evasao escolar.

2.2.1 Aprendizagem supervisionada

O aprendizado supervisionado esta associado aos modelos preditivos, e as suas
tarefas mais comuns sdo a classificacao e a regressao (WITTEN et al., 2016). Os modelos
preditivos frequentemente aplicam funcoes de aprendizado supervisionado para estimar
valores desconhecidos ou futuros de varidveis dependentes em funcao das caracteristicas
das variaveis independentes relacionadas. Modelos preditivos tém o objetivo especifico
que nos permite predizer os valores desconhecidos de varidaveis de interesse a partir de
valores conhecidos de outras varidaveis. O formato da previsao pode ser pensado como

um mapeamento de aprendizagem a partir de um conjunto de entrada como um vetor de
medigdes e uma saida como um escalar (HAN; PEI; KAMBER, 2011).

e Classificacao: E uma subcategoria de aprendizagem supervisionada que tem como
proposta analisar a entrada e atribuir um rétulo a ela. Geralmente sao usados quando
as previsdes sao de natureza distinta, ou seja, um simples 0 ou 1. Seu resultado é

um valor discreto, como por exemplo, se um aluno evadiu ou nao.

e Regressao: E outra subcategoria de aprendizagem supervisionada que tem como
proposta modelar a dependéncia do rétulo de dados para determinar como o rétulo
sera alterado a medida que os valores dos recursos forem variando. E usado quando

o valor que esta sendo previsto diverge de um simples 0 ou 1.

A principal diferenga entre ambos os modelos preditivos é que, enquanto a clas-
sificacao prevé rétulos categoricos (discretos, ndo ordenados) para os dados, a regressao

estabelece modelos de fungoes com valores continuos.

2.2.1.1 Arvore de decisio

Um algoritmo do tipo arvore de decisao (AD) é uma ferramenta preditiva aplicavel

na resolu¢ao de problemas de regressao e classificacdo em diversas areas. Normalmente
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um algoritmo de arvore de decisdao é construidos de forma a dividir uma base de dados
em diferentes condi¢oes. Pode-se dizer que esse método é pratico e bastante utilizado na
aprendizagem supervisionada e o seu trajeto desde a “raiz” até a “folha” corresponde a

uma regra de classificagao.

Géron (2019) enfatiza que as arvores de decisdo sdo os algoritmos de ML mais
versateis, que podem executar tarefas de classificagdo e regressao. Eles sdo algoritmos
poderosos, capazes de ajustar conjuntos de dados complexos. Em uma andlise de decisao,
seu algoritmo pode ser usado para representar visualmente e explicitamente as decisoes

tomadas.

Um algoritmo de arvore de decisao consiste em noés em forma de uma arvore,
esses nos, a partir da raiz, avaliam uma regra predefinida, uma condi¢do ou operagao
matematica. As folhas da arvore representam o valor previsto. Assim, uma das caracte-
risticas mais vantajosas do algoritmo de arvore de decisao é a sua transparéncia, o que

significa que a arvore resultante pode ser lida e analisada facilmente por um ser humano
(RAMEZANKHANTI et al., 2014).

O objetivo é criar um modelo que possa prever o valor de uma variavel de destino,
aprendendo as regras de decisdao simples inferidas a partir dos dados apresentados. Os

algoritmos de AD sao criados através de duas etapas:

e Entropia: E o grau ou quantidade de incerteza na aleatoriedade dos elementos, em

outras palavras, € uma medida de impureza;

e Ganho de Informacgao: Mede a mudanca relativa na entropia em relagdo ao

atributo independente e busca estimar as informacgoes contidas em cada atributo
(KINGSFORD; SALZBERG, 2008).

A figura 11 ilustra um exemplo simples de uma arvore de decisao.
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Figura 11 — Arvore de decisdo

Solarengo Nublado Chuvoso

Humidade Sim Werto

Alta Mormal Forte Fraco

Nao Sim Néo Sirm

Fonte: (MITCHELL; LEARNING, 1997).

2.2.1.2 Floresta aleatéria

Um algoritmo do tipo Floresta Aleatéria ou em inglés Radom Forest, é uma evolu-
¢ao do algoritmo de arvore de decisao. Engloba a construcao de varias arvores de decisao
e, em seguida, usa a combinacao de sua saida para melhorar a capacidade de generalizacao

do algoritmo.

Uma vez que as arvores tenham sido treinadas, elas recebem um peso dependendo
do seu desempenho de previsao, e a classe resultante é calculada combinando todos os
resultados multiplicado pelo seu peso. A classe com maior probabilidade ponderada é
decidida como o valor de saida para o algoritmo. Este método fornece uma maior com-

plexidade e permite uma maior precisao de previsao (GERON, 2019).

Ele pode ser usado para resolver problemas de regressao e classificagao. Em pro-
blemas de regressao, a variavel dependente é continua. Em problemas de classificacao, a

variavel dependente é categorica. A figura 12 apresenta um modelo de floresta aleatéria.
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Figura 12 — Floresta Aleatoéria

Amostras de Observacio

Random | Forest 2

Random Forest 1 z Random Forest 3

Fonte: (JAMES et al., 2013).

2.2.1.3 Maquina de vetores de suporte

Maquinas de Vetores de Suporte (MVS) ou Support Vector Machine (SVM) do
inglés, é uma técnica inicialmente idealizada por Cortes e Vapnik (1995) que segue a ideia
de que os dados podem ser separados entre as classes por meio de uma reta, plano ou

hiperplano, de acordo com o seu niimero de dimensoes.

O SVM classifica um vetor de entrada em classes de saida conhecidas. Comega
com varios pontos de dados de duas classes e obtém o hiperplano ideal que maximiza
a separacao das duas classes. Para dados nao linearmente separaveis, utiliza o método
Kernel para transformar o espago de entrada num espaco de recursos de alta dimensao,
onde um hiperplano ideal linearmente separavel pode ser construido conforme figura 13.
Exemplos de func¢oes Kernel incluem a funcgao linear, funcao polinomial, funcao de base
radial e funcao sigmoid (CHANG; LIN, 2001).
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Figura 13 — Representacao grafica de SVM

X2

X1
Fonte: (MITCHELL; LEARNING, 1997).

2.2.1.4 Redes neurais artificiais

Redes Neurais Artificiais (RNA), ou Artificial Neural Networks (ANN) do inglés,
sao algoritmos que surgiram inspirados pelo modelo biolégico do cérebro humano. De
forma analoga, ANNs sdo compostas por um conjunto de unidades, ou neurdnios, inter-
conectados entre si por arestas, chamadas de sinapses. As sinapses possuem pesos, que
sao ajustados de forma a minimizar o erro resultante na saida da rede. E neste ajuste que

ocorre o aprendizado.

As ANNs mais simples sao compostas por um tnico neurénio, conhecido como
Perceptron. Conforme ilustrado na Figura 14, o Perceptron recebe como entrada um vetor
com os valores dos atributos x = [x1;x2; ...;xn] que se ligam ao neur6nio pelo conjunto de
sinapses com os respectivos pesos w = [wl;w2; ...;wn]. Por sua vez, o neurdnio computa a
saida de acordo com a Equagdo 2-2 [53]|. Para um problema de classificagdo bindria, por

exemplo, a saida do Perceptron representa uma das duas classes.
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Figura 14 — Modelo de funcionamento das redes neuronais

Entradas Agregadas Fungdo de Ativacdo
: .Wi?
Entradas Wiz » Resultado
Wiz

Fonte: (BERRY; LINOFF, 2004).

2.2.1.5 Regressao logistica

A regressao logistica é o segundo mais importante algoritmo de aprendizado de
maquina, sendo muito semelhante ao algoritmo de regressao linear. A maior diferenca
entre eles estd na maneira em que geralmente sdo utilizados, enquanto o algoritmo de
regressao linear é usado para a predicao/previsao de valores os algoritmos de regressao

logistica sao mais usados para a classificagdo de tarefas.

Assim, Alghamdi et al. (2017) descreve que a regressao logistica é um classificador
estatistico linear que fornece a probabilidade para cada classe de saida como uma equagao
dos valores de entrada. E adequado para estudar situacdes em que existe um conjunto
de varidveis explicativas que se correlacionam com uma varidvel de resposta. E utilizada
quando a variavel dependente é categdrica, normalmente assumindo valores binarios (0
ou 1). Ao ser utilizada em problemas de classificagdo, ela determina a probabilidade de

ocorréncia de um fato especifico com base nos valores das variaveis de entrada.

Para que esse algoritmo possa ser utilizado, a variavel resposta do conjunto de
treinamento é modelada por meio da distribui¢do binomial, que tem como parametro, p,
a probabilidade de ocorréncia de uma classe especifica. Vale destacar que a probabilidade
estimada de determinado evento deve estar limitada ao intervalo [0,1] e apresentar relagao
direta com os preditores de observagao da base de dados analisada (KUHN; JOHNSON,
2013).

Desta forma, para qualquer variavel de entrada X, a funcao logistica garantira que

a saida seja um valor compreendido entre 0 e 1. A Figura 15 detalha essa explicacao:
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p(X) =

Figura 15 — Regressao Logistica

eBo+B1X

1 —+ gﬁ(ﬂ‘ﬁl

Fonte: (JAMES et al., 2013).
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Segundo Pal (2012) é possivel fazer predigoes de evasao antes mesmo dos estudan-
tes iniciarem os seus cursos, ou seja, o estudante estda matriculado, mas ainda néao iniciou
suas aulas. O autor testa quatro algoritmos de classificacao usando dados socioeconémicos
e pré-universidade, como desempenho dos alunos no ensino médio. A precisao dos modelos
varia de 67.7% a 85.7%.

Na pesquisa realizada por Karamouzis et al. (2008), os autores focaram em prever
a taxa de aprovacao dos estudantes nos dois primeiros anos dos cursos de graduacao.
Para isso utilizaram uma rede neural Multilayer Perceptron (MLP) com trés camadas. Os
autores misturaram variaveis demograficas e académicas criando um conjunto de dados
(DataSet) com as seguintes varidveis: etnia, sexo, intengao de se matricular na faculdade,
idade, escola de origem no ensino médio, o estudante necessita de atendimentos especi-
ais/deficiéncia?, o estudante necessita de apoio/reforco académico?, CEP, enderego, idade
com que terminou o ensino médio, tempo de dedicacdo para a faculdade e vocé é um

estudante bem sucedido?. O estudo mostra que tiveram uma taxa média de acerto de
72%.

Jadri¢ et al. (2010), fizeram uma pesquisa com estudantes no inicio da gradua-
¢do do curso de Economia. Foram considerados apenas os estudantes que estavam nos
primeiros dois anos. O objetivo do trabalho foi testar e comparar os seguintes modelos
de classificacdo: Arvore de Decisdo, Regressao Logistica e Redes Neurais. Foi utilizada a
metodologia SEMMA (Sampling, Exploring, Modifying, Modelling and Assessment). Para
a construcao do dataset os autores optaram por utilizar as variaveis relacionadas com a
inscricao do candidato e atributos referentes ao processo de estudos. Os resultados mos-
traram que o modelo de rede neural evidenciou um melhor desempenho em relagao aos
outros, indicando que 36% dos estudantes poderao evadir. Além disso, a pesquisa apontou

e separou as causas da evasao e delineou o perfil tipico do estudante propenso a desistir
da faculdade.

Em seu estudo, Manhaes, Cruz e Zimbrao (2014), exploraram apenas atributos ex-
traidos de registros académicos dos alunos. Foram usados cinco algoritmos de classificacao
e dados de seis cursos da Universidade Federal do Rio de Janeiro. Essa abordagem os le-
vou a obter uma precisao de pelo menos 87.0% para cada curso e uma taxa de verdadeiros

positivos que varia de 66.08%.

O estudo feito por Mustafa et al. (2012) teve como objetivo a previsdao de evasao
discente através de um modelo dindmico. Os modelos utilizados foram: Arvores de Classi-
ficagao e Regressao (CART) e (CHAIDA). Para a construcao do dataset, foram utilizadas
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as seguintes variaveis: sexo, situacao financeira, periodo do curso que evadiu, se possui
alguma deficiéncia. Os resultados mostraram que a utilizacdo das Arvores de Classifica-
¢do, apenas com os dados da inscricao dos candidatos nao sao ideias para se identificar a
evasdo. As taxas de precisdo das Arvores de Classificacio ndo foram significativas, sendo
38,1% com a Arvore CHAID e 28,57% com a Arvore CART. Os autores sugerem acres-
centar outros fatores como: idade, etnia, situacao de trabalho, ambiente de estudo e tipo

de educagao para melhorar o desempenho.

Oladokun et al. (2008), aplicaram a rede neural MLP com duas camadas escon-
didas e cinco neurénios por camada. Para a construcao do dataset, os autores utilizaram
informagoes de cinco geracoes de graduandos. As varidaveis que compuseram o vetor de
entrada da rede foram: média final do ensino médio, resultados nas disciplinas de matema-
tica, linguagem, fisica e quimica, notas em outras ciéncias, idade do aluno no momento da
inscricao, tempo decorrido entre formacao no ensino médio e admissao da universidade,
escolaridade dos pais, escola de origem do ensino médio, tipo de ensino médio, local da
universidade, local da residéncia e sexo. Os resultados indicam que a rede neural utilizada

atingiu uma precisao global média de 74% de acertos.

Motivados pelo auto indice de evasdo, os autores Dekker et al. (2009) elaboraram
um estudo experimental na busca de um método de predicao da evasao entre os calouros
do curso de engenharia. Os autores utilizaram os seguintes modelos baseados nos classifi-
cadores WEKA: Arvores de Deciséo e um classificador Bayesiano. Para a construcéo do
dataset foram consideradas variaveis relacionadas ao desempenho no ensino médio e dados
universitarios. Os resultados mostraram que um dos modelos de Arvore de Decisdo apli-
cados atingiu uma precisao de 68% quando analisou somente os dados pré-universitarios.
Ao verificar o conjunto completo dos dados o método obteve precisao entre 75% e 80%

na identificacao da evasao.

Segundo Fu et al. (2012), em sua pesquisa foram aplicados questiondrios com o
intuito de compor um dataset com caracteristicas da personalidade dos estudantes. O
objetivo do estudo foi aplicar a regressao de vetores de suporte para construir um modelo
de previsao de desempenho. Os dados foram coletados por meio de questionarios. O modelo

proposto obteve uma precisao proxima de 80% na previsiao de desempenho dos estudantes.

Marquez-Vera et al. (2013), explorou a evasdao no ensino médio em uma cidade
mexicana. Em sua pesquisa utilizou algoritmos de classificacdo populares e propoe um al-
goritmo genético que utiliza cost-sensitive learning e técnicas de balanceamento de classes.
Utilizam a Accuracy, verdadeiros positivos e verdadeiros negativos para fazer a avaliacao

e chegam a atingir valores de 93.4%, 94.0% e 88.3%, respectivamente.

O trabalho desenvolvido por Lykourentzou et al. (2009) utilizou as seguintes téc-
nicas de ML: rede neural feed-forward, méquina de vetor de suporte (SVM) e rede neural

ARTMAP-Fuzzy simplificada. Para a construcao do dataset foram utilizadas variaveis



Capitulo 3. Trabalhos Relacionados 43

demograficas e informagoes detalhadas das atividades dos estudantes e de seu progresso.
Na analise dos resultados, a técnica que obteve melhor desempenho quanto a rapidez,
sensibilidade e precisdo na previsao de estudantes propensos a evasao foi o esquema de
decisdo. Entre a aplicacdo dos métodos aplicados individualmente e os esquemas de com-
binagoes a taxa global de precisao alcangada foi de 40% a 50% quando utilizaram somente
as caracteristicas demograficas e entre 75% e 85% quando utilizaram todos os atributos

dos estudantes.

Utilizando dados de mais de 11 mil estudantes de trés cursos de uma instituicao
de ensino superior de Brasilia, Balaniuk et al. (2011), propde o uso de trés algoritmos de
classificacdo para classificar os alunos em "EVASAO'"e "GRADUADOQ". Para treinar os
modelos, foram utilizados como entrada tanto atributos com informacgoes socioeconémicas
quanto académicas dos alunos. Por fim, concluiu-se que é possivel identificar estudantes

com alto risco de evasao com Accuracy de até 80.6%.

Coelho et al. (2016) utiliza a metodologia CRISP-DM juntamente com técnicas de
FEducational Data Mining (EDM) na identificagdo descritiva e preditiva dos padroes de
intera¢ao de um ambiente virtual de aprendizagem (AVA). Os resultados demonstraram
um bom potencial de predicdo com cerca de 87% de assertividade a partir de Arvores de
Decisao, do desempenho dos alunos quando analisadas as variaveis associadas a interacgao

com os modulos do Moodle utilizados pela Enap, em seu AVA.

A pesquisa desenvolvida por Hoffmann et al. (2016) utiliza Knowledge Discovery
in Databases (KDD) e a metodologia CRISP-DM no curso de Zootecnia, partindo de
informagoes sobre os alunos e seus desempenhos académicos e aplicando técnicas de mi-
neracao de dados para a previsao. Os resultados demonstram que a abordagem proposta
é factivel e eficiente. Os experimentos, em dados reais, alcancaram uma acuracia de 98%

na previsao, e mais de 70% de sucesso na previsao de alunos que abandonaram o curso.

Junior (2018) procurou desde a coleta dos dados até a aplicagdo dos modelos
nos experimentos e avaliacao dos resultados, todo o trabalho foi conduzido seguindo uma
mescla das etapas dos processos de mineragao de dados: KDD e CRISP-DM. Os resultados
obtidos mostraram uma adequacao destes processos ao problema de mineracao de dados
educacional relacionado a tarefa de classificagao de desempenho académico dos alunos
submetidos ao ENEM. A técnica de regressao logistica produziu indices de propensao de
sucesso dos alunos e atingiu resultados superiores a 0,84 e 0,51 para as métricas AUC-
ROC e KS2-MAX, respectivamente. Concluiu-se que a abordagem apresentada teve um

otimo resultado na modelagem e na validagao de politicas publicas.

Segundo Botchkarev (2018b) o Azure Machine Learning Studio(MLS) tem o po-
tencial de acelerar os experimentos de aprendizado de maquina, oferecendo um recurso
integrado conveniente e poderoso ambiente de desenvolvimento. Sua pesquisa relata os

resultados de um esforgo para criar um médulo Enhanced Evaluate Model (EEM) que
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facilita e acelera o desenvolvimento e a avaliacao de experimentos do Azure. O EEM com-
bina varias métricas de desempenho, permitindo a avaliacao de varios lados dos modelos

de regressao.

Segundo Botchkarev (2018a) a capacidade de previsao custos na area hospitalar é
fundamental para o gerenciamento financeiro e o planejamento orcamentario da assisténcia
médica eficiente. Varios algoritmos de ML de regressao sao eficazes para previsoes de
custos de servigos de satide. Em seu trabalho criou-se um experimento no MLS para
avaliacao rapida de varios tipos de modelos de regressao. O modelo foi publicado e pode
ser usado por pesquisadores e profissionais para reproduzir os resultados deste estudo,
realizar experimentos com seus proprios conjuntos de dados ou adicionar mais modelos

de regressao a estrutura.

Como visto, os trabalhos relacionando mostram resultados positivos com os al-
goritmos de classificagdo. Alguns trabalhos, como Coelho et al. (2016), obtiveram uma
precisdo de 87% com o algoritmo de classificacio Arvore de Decisdo. Marquez-Vera et
al. (2013) utilizou algoritmos de classificacao e chegou a atingir Accuracy de 94%. Por-
tanto decidiu-se utilizar algoritmos de classificagao para verificar se esses algoritmos ainda

continuam precisos.
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4 CONTEXTUALIZACAO AMBIENTE

A contextualizacdo do ambiente apresenta dados sobre a tecnologia da informagao
na educacgao e na instituicao objeto de estudo, visto que a analise surgiu baseando-se na
necessidade de uma institui¢do de ensino para se entender os possiveis motivos da evasao

dos alunos.

4.1 Tecnologia da Informac3o na Educacao

Segundo Veen e Vrakking (2009), uma das finalidades da educagao ao longo dos
tempos foi a de preparar os individuos para exercerem diversos papéis na sociedade. No
entanto, os autores sdo categdricos em afirmar que esta primazia tem vindo a decair
ao longo das tultimas décadas. O que pode estar ligado ao advento das Tecnologias da
Informacao e Comunicacao (TIC), e a necessidade da aprendizagem ao longo da vida
em ambientes informais até entdo nunca pensados. De fato, tal como sugerido na secao
anterior, uma vez que as tecnologias estao permanentemente em mudanca, a aprendizagem
ao longo da vida é consequéncia natural do momento social e tecnolégico em que se vive,
a ponto de poder chamar a sociedade de "sociedade de aprendizagem'(LENCASTRE,
2009).

Para Coutinho e Lisboa (2011), a utilizagdo das TIC garante a difusao de novas es-
tratégias de veiculagao da informacgao, bem como novos modelos de comunicacao, abrindo
um leque de possibilidades de mudancas comportamentais e atitudinais ao ser humano

em relacao aos processos educacionais.

Para Veen e Vrakking (2009) a solucao passa pelo uso das tecnologias como parcei-
ras do processo de construcao do saber e pela formagao de professores. As TIC permitem
aproximar pessoas de diferentes origens socioeconoémicas, propiciando o aparecimento de
espacos para troca de informacoes e partilha de conhecimentos. Isto se torna um desa-
fio para a escola, pois ensinar em plena Era Digital contribui para criar “oportunidades
nunca antes vistas para tornar o ensino uma profissao apaixonante e motivadora, que faca
diferenca para a sociedade futura. Tais oportunidades relacionam-se a novos papéis, novos
conteiidos e métodos de ensino e aprendizagem.” (VEEN; VRAKKING, 2009).

4.2 Caracterizacao da Instituicio Objeto da Pesquisa

A pesquisa foi realizada em uma instituicio de ensino de Belo Horizonte que é

referéncia em educagao profissional na area de comércio de bens, servigos e turismo. A
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instituicao oferece tanto em modalidade presencial, quanto a distancia, cursos livres e téc-
nicos, além de graduacao e Master Business Administration - MBA, esse ultimo listado,
esta no ranking dos melhores cursos do jornal "O Estado de Sao Paulo". O seu portfélio
incluem opg¢oes nos segmentos de saude, seguranca, meio ambiente, gastronomia, hospe-
dagem, turismo, producao de alimentos, gestdo, comércio, idioma, artes, beleza, design,

moda, saide, asseio, conservacao e zeladoria, informagao, comunicacao e educacional.

Com 40 unidades em todo o Estado, a instituicao se destaca por sua metodologia
e tradicao. Outros diferenciais sdo os ambientes de praticas pedagdgicas, como os Saloes
de Beleza-Escola, os Restaurantes-Escola, a Pousada-Escola Tiradentes e o Hotel-Escola,
primeiro na categoria da América Latina. A institui¢do também leva seu know-how para
Minas Gerais afora por meio de suas 12 carretas-escola que reproduzem nossos ambientes

pedagogicos. Além disso, promove atividades de extensdo, como palestras e oficinas.

No Ensino Superior, a Faculdade se destaca pela qualidade. A graduacao tecno-
légica em Gestao da Qualidade teve a nota 4 no ENADE, do Ministério da Educacao.
Esse resultado leva em conta a escala de 1 a 5. O mesmo destaque também foi dado a
graduagao tecnologica em Gastronomia e ao curso de Administracao. Ja a graduagao tec-
nologica em Gestao da Qualidade teve o melhor desempenho entre as faculdades privadas
da cidade. Em outra avaliagdo nacional, realizada pelo Guia do Estudante, que avalia
cursos de bacharelados em todo Brasil, os cursos de Administracao e Ciéncias Contébeis
conquistaram a nota 4. Para complementar essas informagcoes, seguem alguns dados do

relatério anual de 2018.

A instituicdo se empenha em promover a inclusao social. Internamente, o Setor de
Educagao Inclusiva investe em recursos didaticos e, quando necessario, em metodologias
diferenciadas para atender alunos, independentemente de classe social, género, orientacao
sexual, etnia, idade, entre outros aspectos. Além disso, por meio da Rede de Carreiras,
proporciona a divulgacao gratuita de vagas de emprego e curriculos de candidatos e outras
agoes para aquecer o mercado de trabalho. J4 com o Programa de Gratuidade (PSG)
oferece cursos em varias areas. Para apresentar uma nocao ainda mais ampla em nimeros,

foi apresentada uma breve analise do seu relatorio anual de 2018.

Em 2018, a instituicao apostou em um novo site. Mais moderno, com novas funci-
onalidades e navegabilidade mais rdpida e eficiente. O novo portal também é responsivo
(adaptével aos smartphones, tabletes e demais dispositivos méveis). Também foi feita re-
formulacao de contetdo, com linguagem mais adequada a web, que favorece o ranking nos
buscadores da internet. Mesmo com pouco tempo de medi¢ao, as métricas ja mostram

avancos grandes na interagao com o usuario.

Ferramentas de marketing tais como: Design Thinking, Duplo Diamante, Matriz
de Alinhamento, Mapa de Stakeholders e Highlights, além de pesquisas com alunos da

Instituicao, foram utilizadas para entender as necessidades, dores e desejos dos clientes,
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traduzidos nas campanhas publicitarias dos produtos. Nessa comunicacao integrada, a
mesma ideia divulga todos os niveis educacionais, fortalecendo a marca e apresentando a

capilaridade de seu portfélio.

Nas redes sociais, o destaque foi uma divulgacao de agoes educacionais realizadas
pelos alunos durante os cursos, eventos e agoes extensivas, com produgoes audiovisuais e
depoimentos dos alunos. Ao todo, foram 1.271 atendimentos no ano. A tabela 4 mostra

os numeros relacionados as visualizagoes de paginas dos sites.

Tabela 4 — Visualizacoes de paginas por site

Site Numero Visualizagoes
Institucional 3.754.307

Faculdade 427.038

Pousada Escola 31.504

Hotel Escola 89.848

Aprendi na Instituicao | 52.781

Fonte: O Autor adaptado relatério anual da instituicao (2018).

Também houve um crescimento nas redes sociais. A tabela 5 mostra algumas redes

sociais e o crescimento que ocorreu em 2018.

Tabela 5 — Crescimento nas Redes Sociais

Rede Social | Crescimento
Facebook 6%

Youtube 26%

Twitter 3%

Linkedin 185%
Instagram | 217%

Fonte: O Autor adaptado relatério anual da instituicao (2018).

A figura 16 mostra alguns dos totais de contatos relacionados a imprensa, aos
canais de atendimento, aos atendimentos corporativos e rede de carreira. Foram deta-
lhados alguns desses ntimeros, para assim compreender o porte dessa instituicdo e sua

preocupac¢ao com a evasao escolar.
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Figura 16 — Relatério anual - 2018 divulgacao
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Fonte: O Autor adaptado relatério anual da instituicao (2018).

No ano de 2018 a institui¢ao ofertou em todo o Estado de Minas Gerais um rol de
cursos que foram da educacao basica a pds-graduacgao, levando conhecimento e capacitagao
a 169 municipios. Para se conseguir atender ao ptblico dessas cidades a instituicdo conta
ainda com 5 unidades regionais que estao estrategicamente distribuidas de maneira a
garantir maior capilaridade das ofertas. Com essa estratégia foi possivel atender a 60.378
alunos, sendo que 39.246 alunos foram concluientes e 21.132 alunos ainda em curso, da
educacao profissional. Além disso, tém-se 53.335 alunos de agoes extensivas, totalizando
113.713 alunos atendidos em 2018 e uma carga horaria total de 6.521.063.

Outro ponto a considerar é o nimero de alunos atendidos pelo PSG que totalizou
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31.610. Em relacao as matriculas concluidas o PSG representa 53,27% do total de alunos.
J4 em relacao as matriculas em andamento esse valor é de 50,65%. Esses niimeros reafir-
mam o comprometimento da instituicdo em expandir, interiorizar e democratizar a oferta
de cursos de educacao profissional e tecnolégica para a populagao em geral. A figura 17

mostra em mais detalhes essas informacoes.

Figura 17 — Total de matriculas por forma de pagamento

31.610 113
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53.335
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28.655
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Fonte: O Autor adaptado relatério anual da instituicao (2018).

A figura 18 a seguir mostra que 21 mil alunos com o status ’em processo’ conti-
nuaram estudando em 2019 e que 50,65% desses alunos fazem parte do programa PSG
e que mais de 6 milhoes de horas foram ministradas nas modalidades Formacao Inicial

Continuada(FIC), técnico e superior em 2018.
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Figura 18 — Matriculas em processo e carga horaria concluida

7

PRONATEC
10.704 21132

PSG MATRICULAS 10421
OUTRAS

4.398.073
FIC

6.521.063
HORAS

1.094149
TECNICO

1.028.841
SUPERIOR

Fonte: O Autor adaptado relatério anual da instituicao (2018).

Analisando as matriculas concluidas por modalidade verifica-se que 85,75% foi
FIC, 8,91% técnico e apenas 5,34% superior. Quando analisada a modalidade FIC
por tipo de curso, entende-se que a procura maior é por qualificacdo profissional que

representa 36,76% da matriculas da modalidade FIC. Veja na figura 19 a representacao

desses nimeros.
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12.369 (39582
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Figura 19 — Matriculas concluidas por modalidade e tipo de curso
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Fonte: O Autor adaptado relatério anual da institui¢ao (2018).

Fazendo uma analise da modalidade de cursos técnico, observa-se que a procura

foi proxima a 100% por essa habilitagao. J4 na modalidade de ensino superior, os cursos

de pés-graduagao se destacaram com mais de 60% das matriculas, conforme confirma a

figura 20 a seguir.
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Figura 20 — Matriculas concluidas por tipo curso

30 (0,86%) ) 3 498 3.468 [55,1}%]
ESPECIALIZACAO W \atoiciias HABILITACAQ

T42 (3540 ) 2.096 ) 1.354 (64,6%)
GRADUACAQ MATRICULAS POS-GRADUACAO

Fonte: O Autor adaptado relatério anual da instituicao (2018).

A instituicdo também tem seus cursos divididos por eixos tecnolégicos. A figura
21 a seguir, mostra que o eixo de 'Gestao e Negdcio’ representou 58,60% de todas as

matriculas concluidas em 2018.
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Figura 21 — Matriculas concluidas por éxito tecnolégico
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Fonte: O Autor adaptado relatério anual da instituicao (2018).
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A proxima figura 22 mostra as matriculas concluidas por modalidade de educagao,

sexos e maioridade.

Figura 22 — Matriculas por sexo e maioridade
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Fonte: O Autor adaptado relatério anual da instituigao (2018).
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Com numeros nessa proporcao € preciso uma atenc¢ao maior para que a taxa de
evasao nao cresca. Antes de falar dos nimeros da figura 23 é importante explicar alguns

dos status que os alunos podem ter na instituicao.
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Por prestar contas a um Departamento Nacional (DN), 6rgao executivo da ad-
ministracao nacional responsavel pela coordenacao das politicas e diretrizes nacionais, a
instituicao precisa detalhar a situagao de cada aluno em cada curso, ja que existem varios
programas do governo, muitas matriculas e carga horaria envolvida. A tabela 6 a seguir,
mostra alguns desses status. Como ja mencionado, para esse estudo consideram-se os sta-
tus: Cancelado com Desistente, Trancado, Abandono, Desistente, Transferido, Cancelado
e Evadido como sendo EVADIDO. Para esse estudo se o aluno fez a matricula e nao

concluiu o curso é considerado evasao.

Tabela 6 — Status do aluno no curso

Status Descri¢ao
Em Processo O aluno esta matriculado e segue em curso.
Trancado Em algum momento do curso e aluno interrompeu os estudos.

Nesse caso o aluno pede para mudar de curso mais permanece

Transferido curso e~
na instituicao.

Transferido O aluno muda de instituicao.
Cancelado O aluno faz a matricula mais antes de comecar o curso ele cancela.
Aprovado O aluno atingiu a nota e frequéncia exigida para aprovagao.

O aluno termina o curso mas esta pendente de alguma disciplina
Pendente -

ou documentagao.
Abandono O aluno comecgou o curso e em algum momento nao voltou mais.

. O curso inicia mas o aluno nao frequenta a aula e nao pede para

Desistente

cancelar.
Remanejado O aluno veio de outra turma.

O aluno nao conseguiu nota ou frequéncia suficiente para ser
Reprovado

aprovado.
Evadido Apbs o curso ser finalizado, o aluno que saiu do curso o status é

vadi

alterado para evadido.

O curso inicia mais o aluno nao frequenta a aula e pede para

Cancelado desistente
cancelar.

Fonte: O Autor adaptado da base de dados da institui¢ao (2019).

A partir do entendimento de cada um dos status, ja é possivel analisar a taxa de
evasao tendo como base o relatorio geral de 2017 e 2018 da instituicao. A figura 23 mostra
que a taxa de evasao em 2017 foi de 17,57%, a desisténcia de 6,64% além disso, 5 foram
cancelados e 32 alunos trancaram o curso. Com uma soma desses status e recalculo os

valores chegam a uma taxa de evasdo de proximamente 23,15%.

Na figura 24 é possivel concluir que a taxa de evasao em 2018 foi de 18,51%, a
desisténcia de 5,71% e de 33 alunos que trancaram. A soma desses status e a partir do

recalculo, os valores chegam a uma taxa de evasdo de proximamente 23,25%.
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Figura 23 — Aproveitamento por status em 2017
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Fonte: O Autor adaptado relatério anual da instituigao (2017).

No relatorio anual, a instituicao analisa o total de alunos que concluiram cursos
durante o ano, tendo em vista que esse relatério é uma exigéncia do DN que fiscaliza a
instituicao. Entretanto, a partir da analise dos dados de um prisma diferente, é possivel
se surpreender com os indices de evasao dos ultimos 10 anos. Pela andlise dos dados
a partir das matriculas realizadas por ano, de 2009 a 2018, a taxa de evasao aumenta
bastante em alguns casos. Em 2009 a taxa de evasido chegou a 26,43% das matriculas
realizadas. Em 2018 essa taxa sobe para 40,02% de evasido das matriculas realizadas.
Entende-se que para esse estudo é de suma importancia analisar a evasao a partir das
matriculas efetuadas, pois desta forma, é possivel analisar melhor o contexto da evasao

na instituicao.

Figura 24 — Aproveitamento por status em 2018
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Fonte: O Autor adaptado relatério anual da institui¢do (2018).
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Para que a instituicdo continue a cumprir a sua meta, sempre pautada na entrega

de uma educacao profissional de qualidade e alinhada ao que o mercado necessita, é

necessario entender os motivos que levam a evasao escolar.
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4.3 Sistema Académico - SA

O Sistema Académico (SA) é proprio da institui¢do, ou seja, foi desenvolvido inter-
namente para atender a todas as normas do DN e a todas as 4 auditorias que a instituicao
passa por ano. E um sistema Web robusto que atende desde a palestras até cursos de Pés-

Graduacao. A seguir foram apresentadas algumas telas do Sistema Académico.

O cronograma é uma tela do SA que é muito utilizada por todas as unidades da
instituicao nos seus varios municipios de atuacao. Além de possuir varias informacoes, essa
tela permite que o usudrio, desde que tenha permissao, possa fazer algumas alteracoes

conforme a figura 25 a seguir:

Figura 25 — Cronograma do sistema académico - SA
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Fonte: O Autor adaptado Sistema Académico (2019).

A préxima figura mostra como a frequéncia é calculada no SA. Por padrao, todas
as frequéncias do curso ja vém marcadas como se o aluno estivesse presente. Esse foi um
pedido feito pelas secretarias académicas visto que facilita o trabalho dos funcionarios. A

figura 26 mostra o funcionamento da tela de frequéncia do SA.

Figura 26 — Lancamento de frequéncia do aluno - SA
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Fonte: O Autor adaptado Sistema Académico (2019

~—

A tela de pesquisa curso é uma tela utilizada por varios setores da instituicdo. Ao

longo dos anos, essa tela sofreu varias mudancas, incluindo varios filtros, para facilitar a
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busca por determinado curso ou turma em determinado periodo. Ao executar a consulta

clicando no botao Pesquisar conforme a seta mostra. A consulta pode retornar uma ou

varias turmas dependendo da pesquisa. Tem-se a op¢ao de clicar nessa turma consultada,

conforme a seta e obter mais informagdes sobre a turma pesquisada. A figura 27 ajuda na

compreensao.

Figura 27 — Pesquisa curso no sistema académico - SA
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Fonte: O Autor adaptado Sistema Académico (2019).
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O cadastro do aluno é bem extenso visto que a instituicao precisa de algumas

informacoes para prestar contas ao DN e as auditorias que ocorrem frequentemente. A

figura 28 apresenta apenas uma parte desse cadastro.

CPF*:

MNome™;

Possui Mome
Sodal?
MNome Social:

Data de
Mascimento™:

Macionalidade™:
E-mail:

Faixa de renda
familiar®:

Nivel de
Escolaridade™:
Cor*®

Trabalha
atualmente?*:

Figura 28 — Cadastro do aluno no sistema académico - SA

A

[ | Sexo*:
Sim LED)

| |

. il Naturalidade™: [

| Brasi v UF=:

| |

[ NEo Declarado v Estado Civil*:
| Selecione M

Néo Deciarada v Bl e Sedlecone v
|0 sim| ®| ngo / Situagio®: [NEoDecarado ~]

Fonte: O Autor adaptado Sistema Académico (2019).
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5 METODOLOGIA

Neste capitulo, foi descrita a metodologia de pesquisa utilizada nesse estudo a fim
de alcancar os objetivos propostos, a caracterizacao da pesquisa, os procedimentos para

a coleta e analise de dados, a ferramenta e metodologia de desenvolvimento.

5.1 Caracterizacao da Pesquisa

Para Gil (2010) a pesquisa pode ser definida como “o procedimento racional e sis-

tematico que tem como objetivo proporcionar respostas aos problemas que sao propostos”.

Ainda segundo Gil (2010), as razdes que determinam a realiza¢ao de uma pesquisa
podem ser classificadas em dois grandes grupos denominados como razoes de ordem inte-
lectual, em que se afirma o desejo de conhecer pela propria satisfacao de conhecer, e de
razoes de ordem pratica. Também se afirma o desejo de conhecer com vistas a fazer algo
de maneira mais eficiente ou eficaz. No caso desse estudo, ambas as razoes sao inerentes

ao propésito do autor.

VERGARA (2013) qualifica uma pesquisa em relagao a dois critérios bésicos de
classificacao: quanto aos fins e quanto aos meios. Quanto aos fins esta pesquisa demonstra
cardter predominantemente exploratério. Segundo Gil (2008), a pesquisa exploratéria tem
como principal objetivo procurar dispor maior familiaridade com o problema a fim de
tornéa-lo explicito, tendo como objetivo central o aprimoramento de ideias e a descoberta

de intuigoes.

Quanto a forma de abordagem, a presente pesquisa se enquadra como qualitativa,
que segundo Cooper e Schindler (2016), permite que uma situagao seja compreendida com
profundidade, condizente com “estudos que visam percep¢oes, motivacoes, sentimentos ou
comportamentos, os diferentes significados que as pessoas atribuem as suas experiéncias”.
Além de procurar responder como e por que algo acontece a partir de dados obtidos em

diversas fontes, como textos, objetos, pessoas e organizacoes.

Também é um estudo de caso, que utilizando métodos dedutivos, ou seja, a dedugao
“parte do entendimento das leis e teorias que abrangem determinado fenémeno e a partir

da definicao de premissas e andlise da relacao entre elas se constréi o conhecimento”
(DRESCH; LACERDA; JUNIOR, 2015).

Quanto a natureza essa pesquisa se caracterizou como aplicada, pois conforme
Kauark, Manhaes e Medeiros (2010), objetivou gerar conhecimentos para aplica¢ido pra-
tica, dirigida a solucao de problemas especificos, envolvendo verdades e interesses. Assim,

foi realizada com o propdsito de resolver um problema concreto, neste caso a evasao
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escolar.

Para atingir o objetivo geral, foi necessario recuperar as informacoes por meio de
consultas nos bancos de dados da instituicdo. O mapeamento dos dados armazenados e
o levantamento das informacoes deram origem a construcao do modelo ML. A Tabela
7 apresenta uma sintese da coleta de dados, relacionando os objetivos especificos deste

estudo.

Tabela 7 — Sintese dos objetivos relacionados com coleta de dados

Objetivos especificos Instrumento de coleta de dados
Verificar na literatura quais as variaveis que
faram parte do modelo.
Identificar quais dados e informacéoes, conforme
levantamento bibliografico, estao presentes nos
bancos de dados do sistema académico.
Preparar os conjuntos de dados para SQL, DataTools, Machine
treinamento e teste do modelo. Learning Studio

Fonte: Elaborado pelo Autor (2019).

Referencial Teérico.

Levantamento das informagoes
presentes nos bancos de dados.

Como o objetivo desse trabalho é criar um modelo preditivo que seja capaz de
detectar estudantes em risco de evasao através de técnicas de ML, o fluxo do algoritmo

segue conforme a figura 29 abaixo:

Figura 29 — Fluxo do modelo ML

Repita para encontrar o melhor Repita para encontrar o melhor
modelo modelo
/f——————._\
\_‘_____‘_'___/
Dadosndo |
\H‘_ﬂmados b ki . .sign | Madela Implantar.g Maodelo
gl e > Dados gr = > modelo >
o processa Proniaados : Candidato aioathida Escolhido
™ mento
P— P \
Dados nao /! ] /
tratados f /
S x'! /

Madulos de pre-
processamento
de dados

Fonte: O Autor adaptado de (CHAPPELL, 2015).

Parar entender melhor a figura 29, cada uma das sete etapas serd explicada a

seguir:

1. Coleta de dados: trata-se de um momento crucial para o resultado final, pois a
quantidade e a qualidade das informacoes determinam o quao preditivo o modelo
de ML vai ser.
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5.2

. Preparacao dos dados: verificar se as informagoes coletadas estao bem distribui-

das ou se sao tendenciosas. Nessa etapa, os dados coletados sao separados em duas
amostras — uma a ser utilizada no treinamento (etapa 4) e outra para a avalia¢ao

de performance do modelo (etapa 5).

Escolha do modelo: ha uma infinidade de modelos de ML disponiveis, cada um
destes voltado ao cumprimento de uma determinada fun¢ao. Por isso, a escolha do

modelo mais adequado foi feita de acordo com o objetivo proposto.

Treinamento: essa etapa é fundamental ndo apenas para preparar a maquina,
mas para aprimorar constantemente suas habilidades de previsao. Dessa forma, a

maquina efetivamente aprende com seus erros e torna-se cada vez mais aperfeicoada.

Avaliagao: testa o modelo com as informacoes nao utilizadas no treinamento. Isso
permite verificar se a maquina realmente foi capaz de aprender, e nao apenas de

memorizar respostas anteriores.

Aprimoramento dos parametros: visando sempre melhorar a qualidade e a efi-
ciéncia do modelo de ML que esta sendo utilizado, essa etapa identifica valores que

afetam diretamente a acuracia do modelo e o tempo de treinamento necessario.

Predicao: é quando a maquina dotada de ML pode efetivamente ser usada para

responder as perguntas para as quais foi treinada.

CRISP-DM

O modelo de processo CRISP-DM ¢é uma metodologia concebida visando auxiliar a

estruturagao de projetos de mineracao de dados (CHAPMAN et al., 2000). A metodologia

tem por base um processo ciclico e interativo. Cada fase do CRISP-DM tem processos

especificos que serao descritos a seguir:

1.

Compreensao do Negdcio: esta fase inicial esforcou-se em compreender os obje-
tivos, requisitos e as necessidades do projeto a partir do ponto de vista do negédcio,
transformando esse conhecimento na definicdo de um problema a ser solucionado
com os conhecimentos adquiridos com a mineracao de dados, juntamente com um

plano de trabalho projetado para atingir estes objetivos.

. Compreensao dos Dados: nesta etapa do projeto, houve uma coleta e analise

dos dados visando conhecer e entender profundamente sua natureza podendo assim
indicar aspectos relevantes, o que inclui a identificacdo de anomalias, tipos de dados,
relacionamentos, quantidade de registros, problemas de qualidade e outros pontos

que permitam desenvolver hipdteses iniciais acerca dos dados coletados.



Capitulo 5. Metodologia 61

3. Preparacao dos dados: esta etapa teve como objetivo de preparar, transformar
atributos de modo a tornar o conjunto de dados adequado para servir de entrada
para os algoritmos de mineracao dados. Também faz parte dessa etapa a identificagao

e exclusao de variaveis com anomalias identificadas na etapa anterior.

4. Modelagem: nesta etapa pretendeu-se selecionar e aplicar os algoritmos de mine-
ragao buscando alcancar o melhor resultado possivel, documentando todo o processo
desde a geragao dos modelos, a sua validacao, a selecao das melhores regras e a sua

interpretacao.

5. Avaliacgao: esta etapa da metodologia buscou-se avaliar se os modelos finais ge-
rados foram aprovados e se os conhecimentos adquiridos com estes modelos foram
utilizados na etapa de implantagdo. Assim, buscou-se analisar os modelos de acordo

com os parametros de qualidades e objetivos comerciais do projeto de mineracao.

6. Implementacao: nesta etapa do projeto buscou-se descrever como o conhecimento
adquirido com o projeto de mineracao de dados pode ser aplicado na organizagao

em suas atividades corriqueiras.

O processo nao se encerra na implementagao. Apés a implementagdao, o conhe-
cimento adquirido servira ainda como subsidio para o desenvolvimento do projeto ML

em futuras versoes, iniciando um novo ciclo. A figura 30 apresenta as etapas do modelo
CRISP-DM:

Figura 30 — Fluxo do modelo CRISP-DM

Entender o [:—:> Entender os

negocio dados

Preparar 0s dados

13T

Criar modelos

Fonte: Etapas do Framework CRISP-DM Adaptado de (WIRTH; HIPP, 2000).
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5.3 Compreensao do Negécio

Esta etapa descreveu os objetivos principais do estudo, mas em uma perspectiva
comercial, alinhando esses entendimentos com o problema resolvido com os conhecimentos
adquiridos com o ML, juntamente com o plano projetado para se atingir os objetivos

descritos na secao 1.4.

5.3.1 Determinar os objetivos do negédcio

Por se tratar de uma instituicao que recebe repasse do governo, é necessario um
cuidado ainda maior na forma de utilizar os recursos dos contribuintes e com a maxima
eficiéncia. Nesse contexto, a instituicao possui varios cursos em suas varias modalidades
e eixos tecnolégicos. Podem-se segmentar os cursos em 3 tipos: FIC, Técnico e Superior.
Em um cenério ideal, a instituicao deveria formar todos os alunos matriculados, mas em
seu relatério anual referente a 2018 observam-se que dos 39.246 alunos que finalizaram
seus cursos em 2018, 9.123 alunos evadiram mostrando que a instituicao tem atualmente

uma taxa de evasao de aproximadamente 25%.

Assim, pode-se estabelecer que o principal objetivo desse trabalho, para a insti-
tuigao, foi testar e/ou aplicar técnicas de ML na busca de possiveis razdes para a evasao
escolar, tornando assim, a instituicdo mais eficiente com a aplicacao dos seus recursos
publicos, proporcionando o maximo retorno do imposto pago pelo cidadao brasileiro com
uma educacao de qualidade e a reducao da porcentagem nos indices de evasao por meio

de agoes decorrentes dos conhecimentos adquiridos com o presente estudo.

5.3.2 Avaliar a situacao

Esse estudo conta inicialmente com um hardware Notebook Dell G5 com proces-
sador Intel Core i7 9th Gen, 16gb de memoria RAM, 256gb HD SSD + HDD de 1TB
(5.400 RPM) e placa de video GeforceGTX 8GB do préprio autor. Sobre os softwares
utilizados: o sistema operacional Windows 10 Pro, o Microsoft Office 365, o software de
banco de dados SQL Serve e o Datatools da Microsoft. Para a execucao dos modelos
utilizou Microsoft Azure Machine Learning(MLS).

Os dados cedidos pela instituicao estao em um banco de dados SQL Server e foram
manipulados para uma base que foi criada. Sobre os requisitos necessarios para o projeto
foi solicitado o acesso aos dados académicos e financeiros dos alunos. A obtencao dos
dados foi realizada por intermédio de solicitacao formal via comunicado interno para o
setor responsavel Geréncia Tecnologia Informagao (GTI). A copia dessa autorizacao se
encontra no anexo B. Apds esse processo foi disponibilizada uma cépia do banco de dados
do SA em um ambiente de desenvolvimento e depois foi efetuada a cépia das tabelas que

foram utilizadas para o estudo.



Capitulo 5. Metodologia 63

Como esse banco de dados possui informagoes académicas, financeiras e pessoais
de alunos e responsavel financeiro, o autor se comprometeu a manter sigilo sobre as
informagoes ali contidas, além de se responsabilizar por nao divulgar e nem repassar
nenhuma das informacgoes mencionadas a terceiros. Os dados foram utilizados somente
com o objetivo de realizacdo da pesquisa e nao serao divulgadas informagoes pessoais
ou que permitam a identificacao pessoal de alunos. Todas as informacoes extraidas do
banco de dados e utilizadas para publicacdo do estudo foram informagoes estatisticas e

agregadas, que nao possibilitam identifica¢ao individual de alunos.

Uma restri¢ao do estudo foi o tamanho da base de dados do SA que é muito grande.
Sendo assim, foi necessaria uma analise cuidadosa das tabelas que foram utilizadas. Apds
a carga realizada, o banco que foi disponibilizado no ambiente de desenvolvimento da
instituicao foi apagado. Outro ponto é que se utilizou uma conta gratuita para acessar
o MLS. Isso limita alguns algoritmos e testes, mas esperou-se conseguir bons resultados

com esse ambiente.

Como meta, foi estabelecido utilizar pelo menos trés tipos de algoritmos diferentes.
Sobre critério para um resultado bem-sucedido, foi estabelecido que os modelos gerados

devessem possuir a eficiéncia de no minimo 75% na classificacao correta.

5.3.3 Ferramentas e técnicas

Sobre as ferramentas e técnicas utilizadas, foram analisadas algumas formas co-

muns de realizar esse trabalho.

Structured Query Language (SQL) é uma linguagem de programacao em que o
principal objetivo é a manipulacao, controle, transacao e consultas de dados. Desse modo
tem como funcao ser a interface entre o utilizador e o sistema gestor da base de dados seja,

por exemplo, SQL Server ou Oracle. Essa linguagem ¢ utilizada para modelos relacionais.

O SQL Server é um sistema que gera bases de dados relacionais, desenvolvido pela
Microsoft. A sua principal fungdo é de armazenar dados que sejam fornecidos por outros
softwares. Em suas versoes mais recentes, a Microsoft incorporou ao SQL Server a lingua-
gem R e Python. Isso permitiu que o desenvolvedor pudesse, por exemplo, desenvolver
um codigo em Python e executa-lo como uma procedure no SQL SERVER. A figura 31

mostra a IDE do SQL Server com um exemplo de um procedure em Python.
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Figura 31 — Ambiente de desenvolvimento do SQL Server
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2019).

O Visual Studio Data Tools é um conjunto de programas criado pela Microsoft.
Esta ferramenta é conhecida como uma 'Integrated Developmente Environment', um
software com um editor de texto muito poderoso. O Data Tools encontra-se dividido em
trés modulos: SQL Server Integration Services - SSIS, SQL Server Analysis Servicies -
SSAS e SQL Server Reporting Services - SSRS. Essa ferramenta serda bem ttil, tendo em
vista que todo o processo de carga, ou seja, todas as tabelas relacionadas ao processo de
evasao que fazem parte do banco de dados do SA serao copiadas para o nosso ambiente
de estudo utilizando o SSIS. Na figura 32 podem-se observar os médulos SSIS, SSAS e
SSRS.
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Figura 32 — Ambiente de inicial do visual studio data tools
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2019).

Uma ferramenta da Microsoft que vem sendo utilizada no Azure é MLS que foi
desenvolvido para ser uma ferramenta do tipo assistente na criacao de solugdes de ML.
Com o MLS os blocos de comando podem ser arrastados e assim montar seu modelo.
Por ser uma ferramenta que faz parte do Azure, é possivel publicar um modelo como
um servigo na Web e ser consumidos por aplicativos personalizados ou ferramentas de BI
como o Power BI. Na figura 33 é mostrada a tela principal a qual foi trabalhada nesse

estudo na maioria das vezes.
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Figura 33 — Machine learning studio - MLS

Microsoft Azure Machine Learning Studio

Fonte: O Autor adaptado da tela do MLS (2019).

Para desenvolver um modelo de andlise preditiva, geralmente utilizam-se dados de
uma ou mais fontes, os preparam e os analisam por meio de varias fungoes estatisticas e
de manipulacao de dados, além de produzir um conjunto de resultados. Desenvolver um
modelo como este é um processo iterativo. A medida que se altera as diversas funcoes e
seus parametros, seus resultados convergem até que voceé esteja satisfeito, com um modelo

treinado e eficiente. A figura 34 mostra a tela inicial do MLS.
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Figura 34 — Tela principal do machine learning studio - MLS
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Fonte: O Autor adaptado da tela do MLS (2019).

O Azure MLS oferece um workspace visual e comunicativo para compilar, testar e
iterar em um modelo de analise preditivo. Arrastam-se e se soltam conjuntos de dados e
modulos de analise em telas interativas ligando-as para criar um teste conforme a figura
28. Para iterar no design de modelo, edita-se o teste, salva uma coépia, se desejado, e
executa-o novamente. Quando estiver finalizado, pode-se mudar o teste de treinamento
em uma experiéncia preditiva e, em seguida, publica-la como um servico Web para que o

modelo possa ser acessado por outras pessoas.

Nao ha necessidade de programacao, basta conectar visualmente os conjuntos de
dados e médulos para construir seu modelo de andlise preditivo. A figura 35 a seguir

mostra o diagrama MLS.
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Figura 35 — Experimentos, modulos e base de dados
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Fonte: https://docs.microsoft.com/en-us/azure/machine-learning /studio/what-is-ml-studio.

O MLS ¢é uma ferramenta muito poderosa com muitos recursos. Com o objetivo
de entender melhor o seu funcionamento, a figura 36 mostra um diagrama com a visao

geral dos recursos do Microsoft Azure MLS.

Figura 36 — Diagrama azure machine learning studio - MLS
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Fonte: https://docs.microsoft.com/en-us/azure/machine-learning/studio/what-is-ml-studio.
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Como Ferramenta foi escolhida a MLS para utilizacdo desse estudo, levando-se
em consideragao que o autor possui certo conhecimento adquirido durante disciplina de
Inteligéncia Artificial do presente curso de mestrado. Além disso, o autor possui mais

afinidade e conhecimento técnico das ferramentas da Microsoft.

5.4 Compreensao dos Dados

Nessa etapa do estudo, pretendeu-se conhecer mais profundamente a fonte de da-
dos, seus atributos e aspectos relevantes, o que inclui a identificacdo de anomalias, tipos

dos dados, quantidade de registros, entre outros.

5.4.1 Coleta de dados

A instituicdo pesquisada disponibilizou um banco de dados no ambiente de desen-
volvimento para que uma primeira anélise fosse feita a fim de entender quais atributos de
quais tabelas seriam utilizadas, visto que o banco de dados da instituicao é muito grande.
Como o autor ja trabalha ha muito tempo na instituicdo e tem conhecimento do tamanho
e da complexidade do sistema, foi necessario rever algumas regras com as areas de negocio,
mapear todas as tabelas que fariam parte do estudo e por fim fazer uma extragao das
informagoOes necessarias para o estudo em questao. Primeiro, foram mapeadas as tabelas
que contém as informagoes sobre os alunos, sobre so cursos e sobre a situagao financeira

dos alunos nos cursos.

O SA é um sistema muito grande com varios médulos e com um banco de dados
SQL SERVER muito grande. Possui mais de 20.000 objetos entre eles: tables, procedures,
views e functions, por exemplo. Assim, foi necessario fazer uma extracao das informacgoes
necessarias para outro banco de dados. Para esse estudo criou-se um banco de dados, Da-
taMartEvasao, onde se concentram todas as informacoes necessarias para a elaboracao
do modelo. Foram listadas mais de 170 tabelas contendo informacoes de suma importan-
cia para o estudo sobre a evasao. Essas tabelas foram divididas entre os seguintes temas:
curso, turma, aluno e financeiro. A tabela 8 ajuda a entender melhor esse total por tema.
Com essas tabelas é possivel atingir uma quantidade de atributos e informacoes muito
importante a respeito do aluno, do curso e da instituicao. Isso sugere inicialmente uma boa
capacidade de analise para os modelos de ML. A relacao de todas as tabelas relacionadas

por tema se encontra no anexo C.
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Tabela 8 — Quantidade de tabelas por tema

Tabelas por tema | Quantidade
Curso 29
Turma 73
Aluno 55
Financeiro 16
Total 173

Fonte: Elaborado pelo Autor (2019).

Para a criagdo do banco de dados foi utilizado o script conforme a figura 37 a

seguir:
Figura 37 — Criacao do Banco de Dados
E Databases USE [master]
& System Databases o0
= Database Snapshots —|CREATE DATABASE [DataMartEvasac]
& i@ DWCenfiguration EﬁNT‘;‘;?ﬁzl = HEHE
& [ DWDiagnasiics - NAME = N'DataMartEvasao’,
& i@ DWQueue FILENAME = N'D:\DATA\DataMartEvasao.mdf’,
# kg DataMartEvasao SIZE - B192KB .
X Security MAXSIZE = UNLIMITED,
] Server Objects FILEGROWTH = B5536KE )
= Replication L 0G0 ON
M PaolyBase i MAME = H'Da.taf-'a.r'tEwasan_l«:ug'_.
o Always On High Availability FILEMAME = N'D:\LOG\DataMartEvasao log.ldf’,
= Management Ik = SRR
! ; MAXSIZE = 2B48GE |
3] Integration Services Catalog ETLEGROWTH - E5536KE )
oo SOL Server Agent
[ XEvent Profiler GO

Fonte: Elaborado pelo Autor (2019).

Para realizar carga dos dados para o Banco de dados criado, DataMartEva-
sao, foi utilizado o conceito de ETL, do inglés Extract Transform Load (Extragdo,

Transformagao e Carregamento).

ETL é o processo que coleta os dados relevantes dos bancos de dados transacio-
nais, transformando-os em um padrao (por meio de processos de limpeza, tratamento e
classificagao) e os carrega nas bases analiticas (BARBIERI, 2011). Resumidamente esse

processo é composto por:

1. Extragao: leitura dos dados de um ou mais banco e dados;

2. Transformacao: conversao dos dados extraidos de sua forma anterior para a forma
em que precisam estar, a fim de serem colocados em um data warehouse, data mart

ou apenas em outro banco de dados;
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3. Carga: colocagao dos dados no data warehouse ou data mart.

Para essa atividade utilizou-se a ferramenta de ETL da Microsoft, o SSIS. Criou-
se um projeto no dataTools com nome ML-EVASAQ. Para essa atividade criou-se um
pacote para cada tema com o nome: 01 - Curso, 02 - Turma, 03 - Aluno e 04 -
Financeiro e o0 00 - Executa Pacotes que foi criado para executar todos os pacotes de

uma vez.

Quando se executou o pacote 00 - Executa Pacotes, todos os blocos foram
executados com sucesso. Pode-se observar isso pelo simbolo verde em cada um dos blocos.

A figura 38 ajuda a entender melhor o sucesso da execucao desse pacote.

Figura 38 — ETL - Carga das tabelas

as ! o Coni Equipe  Formatar

DO - EXECUTA PACO!

3. Fuxo de Conir.. Gt

@. Executar Pacote 01 Curso

> | 3
:-‘l Executar Pacote 04 Financeiro -‘-‘l. Executar Pacote 03 Aluno

Fonte: Elaborado pelo Autor (2019).

5.4.2 Descricao dos dados

O objetivo dessa etapa foi examinar detalhadamente todos os dados que foram
copiados para o banco de dados DataMartEvasao. Assim, conforme descrito anterior-
mente os dados que foram coletados estavam espalhados em varias tabelas com atributos
distintos entre elas. Neste sentido, verificou-se a necessidade de unificar essas tabelas em
uma tabela com todos os dados antes de se realizar a descricao dos dados, para nao se des-
crever dados que nao poderiam ser utilizados e assim nao se desperdicar tempo e esforgo
de trabalho. A figura 39 mostra o script da consulta criada e posteriormente os atributos

que fariam parte da tabela que foi criada.

A partir da consulta gerada, criaram-se alguns parametros para analisar os atribu-
tos e o seu significado. Assim, segue alguns dos parametros analisados sobre cada atributo

e o significado dessas informacoes:
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e Tabela Origem: visto que foram copiadas muitas tabelas para a base de estudo,

essa coluna mostrou de qual tabela o campo se originou.
e Atributo Origem: demonstrou o nome do atributo em sua tabela de origem.

e Nome Atual: nome que foi dado ao atributo apés a jungao dos atributos em uma

Unica tabela dando origem ao dataSet de estudo.

e Tipo: essa informagao foi importante, pois informa se uma varidvel era um nu-
mero representado por meio de ntimeros inteiros ou reais. Sendo assim classificada
como numeérica, ou se a variavel era String, sendo representada por valores nao

numéricos como letras ou palavras e classificada como nominal.

e Auséncia: do inglés Missing, essa variavel ajudou a verificar a quantidade de va-
lores que nao estavam preenchidos e se devesse assim usar ou nao a variavel. Por
exemplo: se uma determinada varidvel tem 20% de missing, isso significa que 20%
dos registros nao possuem informagoes. Esperou-se no dataSet um valor aproximado

de 0% de missing.

e Distintos: essa variavel ajudou a identificar valores diferentes. Por exemplo, a va-
riavel Sexo é do tipo nominal e é representa pelos valores M ou F. Nesse caso essa
variavel teve apenas 02 valores distintos. J4 uma variavel numérica tendeu a ter uma

quantidade bem alta de nimeros distintos.

Figura 39 — Script da consulta SQL com todas as tabelas

._x,-_ novaconsultasgl - CHICLETINHO.DbSgeSmartDes (CHICLETINHO alexp (62]1* - Microsoft SOL Server Management Studio Quirk Launch (Ctr+&) A a8 x
File Edit View Query Project Tools Window  Help
C-0|B-u-L P Brevary BEEIRER XD 9-C -|Bx> -lRAEB-

“F | |DhSgesmartDes - | B Execute e @ﬂ RS @ EEB B (=Y.

nawaconsultasql - LETINHO\alexp (62))* ® %

selec from thModalidadeEnsi

=IF OBIECT_ID{'tempdb..#ThBaseFumec') IS HOT HUL
DROP TABLE #TbBaseFumec

5 ETINH R aley

FE
b
—

= SELECT distinct h.idalunu._b.sex9.| Idade,b.chvcidade,b.idestadoCivil, b. idTitulacaoAluno, b.chvCorRaca,
b.chvocupacau_.b.mfalxaReﬁdéf-ﬂensal.b,cthrlgemEsculaEnsmeundamental_.b.cthr‘J.gemEscolal’:ns:lnomedlo.a.1dturmaalu
Case when a.idsituacaoturma in(1,6,18,15,24) then "N3o Evadido’ else 'Evadido' end as SituwacaoAluno,e.chyturmag
g.chvmodalidadeensino.d. turma,d.sigla,d. codturma,d.virturma,d.datinicioturma,d . datterminoturma,
d.qtdcargahorariaturma,d. chvhorario,i. idturno, e. codturmagrade, e, chvcidundnegmodopeedif, e. vlrturmagrade, e. nomcur
year{e.datinicioturmagrade JAnoInicioTurma, case when mor .datinicioturmagrade)<=6 then 1 else 2 end as Semes i
year(e. datterminoturmagrade  anoTerminoTurma, case when monthie datterminoturmagrade)<-6 then 1 else 2 end as Se
e.gqtdCargaHorariaTurmagrade, j.unidadenegocio, j.nomcidade,1.desRegiae, j. chvinidadeNegocio, j.chvRegiao
--yisnull(k.inadimplencia,®)inadimplencia

110% ~id k

B Reaulls | gl Messages

5 I sexn  idade i EstdeCiil Tiulacas CorRaca  Ocupacan da  Fai i i i ? i~

T 070 : : 1 a2 : : ;

2 0 o © 0 Pz 1 7 1 2 1 E

3 b o w0 2703 1 7 2 a ] 3

4 D o e 0 703 1 7 3 [ o 3

5 0 o B0 2722 1 7 o a ] o

6 B o '’ D 36 1 7 1 a o o

7 o 18 0 3136 1 7 1 2 1 o

8 0 1 B D 3136 1 7 1 k] ] o

E ] B0 320 1 7 2 ] o 2

w0 o |0 3200 1 7 3 8 T

"o 0 B 0 Zn 1 7 2 1

2 0 o 18 o zZn 1 7 3 7

1m_n n 18 n 2501 1 3 3 a 1 1 B 1 ot
< >
@ Query executed successfully. O0:00:01 | 113683 rows

Fonte: Elaborado pelo Autor (2019).
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Criou-se uma tabela com os pardmetros citados e foram classificados os atributos
que poderao ser utilizados nos modelos. A tabela 9 apresenta alguns desses atributos. A

relacdo completa pode ser vista no anexo D.

Tabela 9 — Relacao de atributos

Atributo 001
Tabela Origem tbAluno
Nome de Origem idSexo
Nome Atual Sexo
Tipo Nominal
Auséncia(Missing) 0
Distintos(Distinct) 002

Valores e quantidade por instancias

M(934530), F(475508)

Atributo 002

Tabela Origem thaluno
Nome de Origem idCidade
Nome Atual CidadeAluno
Tipo Nominal
Auséncia(Missing) 0
Distintos(Distinct) 1.234
Valores e quantidade por instancias | 1.410.038
Atributo 003

Tabela Origem tbAluno
Nome de Origem idEstadoCivil
Nome Atual EstadoCivil
Tipo Nominal
Auséncia(Missing) 0
Distintos(Distinct) 006

Valores e quantidade por instancias

1(1044057), 3(313565), 5(35817),
7(4109), 10(9909), 11(2581)

Fonte: Elaborado pelo Autor (2019).

5.4.3 Exploracao dos dados

Essa atividade foi realizada em conjunto com a anterior, visto que para descrever
a uniao de varias tabelas em uma unica e consistir os dados, foi necessario explorar

todos os atributos disponiveis nas mais de 170 tabelas. Também foi utilizando o software



Capitulo 5. Metodologia 74

SQL Server para realizar uma exploracao mais detalhada dos dados, quando foi possivel
identificar os registros e seus aspectos, possibilitando a descricao detalhada de todos os
dados (realizado na tarefa anterior). Analisando alguns atributos, como por exemplo, a
DataNascimento, era possivel perceber a necessidade de transformar seus valores, a fim

de balancear os registros e agrupar informagoes.

5.4.4 Qualidade dos dados

Analisando a tabela 14, foi possivel perceber que os dados possuem um bom nivel
de qualidade no que diz respeito aos dados ausentes, pois todos os atributos possuem 0%
dados ausentes. Também a respeito dos tipos dos dados, na sua grande parte mais de 95%
dos dados sao do tipo nominal. Também pode-se ressaltar a qualidade dos dados na gama
de informagdes, apresentando 1.410.038 informacoes diferentes a respeito de um aluno,
possibilitando mais op¢oes de testes com diferentes atributos na criacao dos modelos de
regras. Por fim, ressalta-se que a quantidade de registros é grande o suficiente para o uso
de todos os algoritmos de mineracao disponiveis no MLS. Sendo assim, conclui-se que a
base de dados apresentou requisitos de qualidade consideraveis para o cumprimento dos
objetivos do projeto, o que tornou viavel sua continuagao com os dados selecionados até

entao.

5.5 Preparacao dos Dados

Essa etapa teve como objetivo organizar os atributos do DataSet, ou seja, do
conjunto de dados para aplicagdo dos algoritmos de ML. Caso existisse alguma varia-
vel, identificada na etapa anterior, com algum tipo de irregularidade, aqui foi feita uma

remocao ou adequagao.

5.5.1 Selecdo de dados

Essa tarefa teve como objeto a construcao da base de dados que foi utilizada na
geracao dos modelos para aplicacao dos algoritmos de ML. Foram realizados testes na
base de dados, e foi possivel verificar quais dos atributos se comportavam melhor com os
algoritmos disponiveis no MLS. E por fim, foram verificados mais a fundo quais atributos
faziam sentido para a geracao da base de dados dos alunos evadidos e se as informagoes

acrescentavam de fato algum conhecimento para a instituicao.

Apos algumas analises, conclui-se que alguns dos atributos deveriam ser excluidos
do dataSet. A tabela 10 apresenta a lista com os atributos que nao foram utilizados.
Os motivos que levaram a tal decisao estao disponiveis no anexo E. Alguns atributos nao
foram utilizados em sua forma original. Como foi visto mais a frente na presente pesquisa,

alguns atributos deram origem a outros.
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Tabela 10 — Relacao dos atributos que foram excluidos

Ne Nome do Atributo
01 | DatMatricula
02 | idIngresso
03 | datInicioTurma
04 | DatNasc
05 | idNaturid
06 | idestado
07 | figCanhoto
08 | codturma
09 | sigla
10 | turma
11 | figResponsavel Financeiro
12 | qtdVagas
13 | chvsala
14 | codturmagrade
15 | nomCurso
16 | vlrturma
17 | datFimTurma
18 | desProfissao
19 | idEmprego
20 | desCargo
Fonte: Elaborado pelo Autor (2019).

5.5.2 Limpeza de dados

Nessa tarefa foram feitas as corregoes dos dados de acordo com as verificagoes de
qualidade. Foram alteragoes nos nomes dos atributos, removendo acentos e adaptando os
nomes de forma a se compreender melhor o seu significado. Outro ponto foi a quantidade
de registro. Havia uma preocupacao se a quantidade de registros seria suficiente, visto
que, normalmente, os algoritmos de ML precisam de uma quantidade razoavel. Felizmente
conseguiu-se gerar um dataset com uma quantidade de atributos e de registros suficientes

para se analisar o perfil do aluno.

5.5.3 Construcao de dados

O principal objetivo desta tarefa foi descrever os atributos que foram criados a
partir de outros. Segue a relacao dos atributos derivados e presentes no dataSet final

conforme a tabela 11:

Tabela 11 — Relagao de atributos derivados

Atributo Idade
Tabela Origem tbAluno
Nome de Origem datNasc
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Valores dos registros criados

Diversas idades entre 16 e 80 anos.

Verificar qual a idade que mais

Finalidade

esta evadindo.
Atributo Grupoldade
Tabela Origem tbAluno
Nome de Origem datNasc

Valores dos registros criados

Criamos um total de 6 grupos. A tabela nos
mostra os grupos que foram criados e as regras

utilizadas na criagdo dos grupos

Entender em qual grupo de idade esta ocorrendo

Finalidade

o maior numero de evasio.
Atributo AnolnicioTurma
Tabela Origem tbTurma
Nome de Origem datInicioTurma

Valores dos registros criados

Turma que iniciaram no ano 2006 até 2019

Saber qual o ano que a turma iniciou e relacionar

Finalidade

com os alunos que evadiram.
Atributo SemestrelnicioTurma
Tabela Origem tbTurma
Nome de Origem datInicioTurma

Valores dos registros criados

1° ou 2° Semestre

Saber qual o semestre que os alunos estao mais

Finalidade
evadindo.
Atributo AnoTerminoTurma
Tabela Origem tbTurma
Nome de Origem datFimTurma

Valores dos registros criados

Turma que terminaram no ano 2007 até 2023

Saber qual o ano que a turma iniciou e relacionar

Finalidade

com os alunos que evadiram.
Atributo SemestreTerminoTurma
Tabela Origem tbTurma
Nome de Origem datFimTurma
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Valores dos registros criados | 1° ou 2° Semestre

L. Saber qual o semestre que os alunos estao mais
Finalidade ]
evadindo.

Fonte: Elaborado pelo Autor (2019).

Tabela 12 — Grupo de idade criado a partir do atributo

DatNasc
Grupo Idade Regra Valor
16 a 30 idade 15 and idade =30 | 0
31 a 40 idade 30 and idade =40 | 1
41 a 50 idade 40 and idade =50 | 2
51 a 60 idade 50 and idade =60 | 3
61 a 70 idade 60 and idade =70 | 4
70 idade 70 5

Fonte: Elaborado pelo Autor (2019).
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5.5.4 Integracao de dados

Nesta tarefa procurou-se pelos atributos que poderiam ser mesclados, com o obje-

tivo de melhorar o desempenho
Seguem as informagdes sobre os
13.

dos algoritmos ML e também facilitar a sua compreensao.

atributos transformados neste processo conforme a tabela

Tabela 13 — Relagao de atributos mesclados

Atributo

NecessidadeEspecial

Tabela Origem

tbAluno

Nome de Origem

idNecessidadeEspecial

Objetivo da modificagao

Os registros estavam divididos pelo tipo de necessidade
especial que o aluno marcou no formulario no momento
da matricula. Porém, apenas ¢ importante compreender
se 0 aluno possui ou nao uma necessidade. Assim,

se 0 aluno possui alguma necessidade especial

convertemos para (1) caso contrario (0).

Atributo

SituacaoAluno

Tabela Origem

tbTurmaGrade

Nome de Origem

idSituacaoTurmaAluno

Objetivo da modificagao

Os registros estavam divididos em varios status conforme
apresentado na tabela . Assim fizemos uma conversao
desses status para Evadido e Nao Evadido conforme

explicado na secao 4.2.

Fonte:

Elaborado pelo Autor (2019).

5.5.5 Formatacao de dados

Buscou-se nessa tarefa transformar os dados a fim de melhorar o desempenho dos

algoritmos de ML, para isso foram realizados testes com todos os 32 atributos selecionados

para a base de dados final. A tabela 14 mostra o dataset final que foi usado nos modelos

de ML.
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Tabela 14 — Base final utilizada na geracao do modelo ML

ID | Variavel Classificacao
1 | Turno Académica

2 | Vlrturmagrade Académica

3 | Curso Académica

4 | AnolnicioTurma Académica

5 | SemestrelncioTurma Académica

6 | AnoTerminoTurma Académica

7 | SemestreTerminoTurma Académica

8 | gtdCargaHorariaTurmagrade Académica

9 | Unidadenegocio Académica

10 | CidadeEscola Académica

11 | RegiaoEscola Académica

12 | Frequéncia Académica

13 | IdDisciplina Académica

14 | Idturma Académica

15 | Idaluno Académica

16 | StatusFinanceiro Académica

17 | TipoBaixa Académica

18 | Status Académica

19 | NecessidadeEspecial SocioEcononica
20 | Sexo SocioEcononica
21 | Idade SocioEcononica
22 | Grupoldade SocioEcononica
23 | OrigemEscolaEnsinomedio SocioEcononica
24 | CidadeAluno SocioEcononica
25 | EstadoCivil SocioEcononica
26 | Titulacao SocioEcononica
27 | CorRaca SocioEcononica
28 | Ocupacao SocioEcononica
29 | FlgEmpregado SocioEcononica
30 | FaixaRendaMensal SocioEcononica
31 | OrigemEscolaEnsinofundamental | SocioEcononica

w
[\)

SituacaoAluno(Evadido?)

Académica/SocioEcondnica

Fonte: Elaborado pelo Autor (2019).
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5.6 Modelagem

Existem diversos algoritmos que podem ser utilizados para realizar a ML, sendo
esses divididos basicamente em duas categorias: (i) os supervisionados, que utilizam uma
classe padrao para agrupar os registros e gerar regras de acordo com essa classe, e (ii) os
nao supervisionados, que nao utilizam uma classe padrao e geram regras com as associa-
¢Oes mais comuns entre os registros. Nesse estudo, foram utilizados algoritmos supervisi-
onados, tendo em vista que a classe padrao é o atributo SituagcaoAluno que contém a

informagao se o aluno é evadido ou nao.

Os algoritmos supervisionados também sao conhecidos como algoritmos de classi-

ficagao. O MLS da microsoft separa os algoritmos em 4 categorias:

Anomaly Detection

Classification

Clustering

Regression

Nesse estudo a concentragao foi em utilizar apenas os algoritmos que estavam na
categoria Classification do MLS. Conforme estabelecido na etapa de Compreensao do
negocio do presente projeto, foi estabelecido que os modelos gerados devessem possuir a
eficiéncia de no minimo75% na Classificacdo Correta dos dados e que seriam utilizados
no minimo 03 algoritmos de classificagao diferentes. Chegou-se a esse indice minimo apds
os primeiros testes na criacao de modelos, quando se percebeu que os modelos alcangaram
indices de eficiéncia entre 65% a 75%. Considerando os tipos e quantidades de registros

da base de dados, foram escolhidos os seguintes algoritmos de classificacao:

Algoritmo Two-Class Support Vector Machine;

Algoritmo Two-Class logistic Regression;

Algoritmo Two-Class Locally-Deep VSM;

Algoritmo Two-Class Decision Jungle;

Algoritmo Two-Class Neural Network;

Algoritmo Two-Class Boosted Decision Tree.
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5.7 Avaliacao

Essa etapa da metodologia teve como objetivo avaliar se os modelos apresenta-
dos no final dos testes realizados seriam aprovados e se as percepgoes adquiridas com
estes modelos poderiam ser utilizadas na etapa seguinte da implementacao. Dessa forma,
procurou-se avaliar os modelos seguindo os parametros de qualidade e os objetivos pro-

postos nesse projeto.

Na etapa de preparacao dos dados e na etapa de modelagem, foram apresentados
em detalhe todos os parametros, modelos e as regras geradas, aceitas e as desconsideradas.
Assim, dentro do proprio projeto, s6 foram descritos os modelos que foram aprovados
pelos testes e que cumpriram os objetivos do projeto. Durante a elaboragao desse projeto,
foram gerados varios modelos com diversas configuracoes de parametros. Nao se jugou
necessario documentar todos os modelos para essa dissertacao, sendo assim, todos os

modelos descritos no projeto foram aceitos e utilizados na fase de implementagao.

Ao se revisar o processo de ML, nao foi percebida nenhuma tarefa que possa ter
sido desconsiderada. Todos os procedimentos foram realizados dentro dos parametros e
processos definidos na metodologia CRISP-DM.

Considerando-se a aceitacao dos modelos e regras geradas na Etapa de modelagem
da metodologia, os préximos passos do projeto compreenderam na realizacao da implan-
tagdo dos conhecimentos no contexto da instituicao objeto de estudo de acordo com os
objetivos presentes nesse projeto. A implantacao dos conhecimentos dentro da instituicao
se dara, por sua vez, apds a apresentacao dos resultados do projeto para o comité de TI

em um momento futuro.

5.8 Implementacao

Essa etapa tem como principal objetivo apresentar futuramente os conhecimentos

adquiridos com o projeto de ML e como ele podera ser aplicado da instituicao.

Apébs a conclusao do projeto de ML, foi possivel entender algumas questoes rela-
cionas a evasao. Esse conhecimento serd levado em um relatorio para o setor responsavel
dentro da instituicao pesquisada para que sejam sugeridas algumas agoes de combate a
evasao com base nestes conhecimentos. Essas sugestoes poderao ser usadas em todas as

unidades com o intuito de diminuir os indices de evasio.

O projeto de ML contendo a descricao de todas as tarefas e resultados gerados
compoem por si 86 a presente dissertacao de mestrado. Assim, o relatério final citado

acima corresponde a essa dissertacao.

Considerando que o presente projeto foi construido com finalidades académicas e
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que o autor do projeto possuia relativa experiéncia no processo de ML, é possivel concluir
que o projeto gerado descreve em detalhes todos os procedimentos realizados, desde a sua

concepgao até a sua finalizacao.

Neste sentido, como revisao do projeto, pode-se considerar como assertiva o uso
dos algoritmos escolhidos e o software MLS. Também foi muito positivo a receptividade
dos conhecimentos gerados por meio do ML pela instituicao de ensino, pois algo com essa

tecnologia nao havia sido ainda realizado na instituicao.



6 TESTES E RESULTADOS OBTIDOS

83

Apos os processos de selecao e transformacgao dos dados descritos nas etapas an-

teriores da metodologia, foram iniciados os testes ML com os atributos aplicando os

algoritmos de classificagao escolhidos. A fim de comparar o desempenho dos algoritmos,

a tabela 15 demonstra os resultados dos testes realizados.

Tabela 15 — Desempenho dos algoritmos

Two-Class
S " Two-Class | Two-Class | Two-Class | Two-Class | Two-Class
uppor
Métricas - pi) logistic Locally- Decision Neural Decision
ector
] Regression | Deep Jungle Network Tree
Machine
True
5202 6078 6612 8044 8015 8433
Positive
False
o 2570 3110 1860 1433 626 505
Positive
False
) 3666 2790 2256 824 853 435
Negative
True
15004 14464 15714 16141 16948 17069
Negative
Accuracy | 0.764 0.777 0.844 0.915 0.944 0.964
Recall 0.587 0.685 0.746 0.907 0.904 0.951
Precision | 0.669 0.662 0.78 0.849 0.928 0.943
F'1 Score 0.625 0.673 0.763 0.877 0.916 0.947
AUC 0.856 0.868 0.917 0.974 0.988 0.994

Fonte: Elaborado pelo Autor (2019).

Conforme verificado na tabela 15 é possivel concluir que o algoritmo que obteve

o melhor desempenho na métrica Accuracy é o Two-Class Decision Tree. Segue uma

analise dos resultados obtidos.

6.1 Algoritmo Two-Class Support Vector Machine

Esse modelo requereu dados rotulados e, no processo de treinamento, o algoritmo

analisou os dados de entrada e reconheceu padroes em um espago de caracteristica multi-

dimensional chamado hiperplane. As figuras 40, 41 e 42 apresentam os resultados desse

algoritmo.
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Figura 40 — Algoritmo Two-Class Support Vector Machinep
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2019).
Figura 41 — Algoritmo Two-Class Support Vector Machinep
True Positive  False Negative Accuracy Precision Threshold E AUC
5202 3666 0.764 0.669 0.5 0.856
False Positive  True Negative Recall F1 Score
2570 15004 0.587 0.625

Positive Label

1

Negative Label
0

Fonte: Elaborado pelo Autor (2019).
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Figura 42 — Algoritmo Two-Class Support Vector Machinep

Score Bin Fusie Negave action Above Accuracy I Precision Recall
Examples Examples Threshold Score
(0.900,1.000] 178 47 0.009 0.670 0D.029 0.791 0.020
(0.800,0.9007 1257 294 0.067 0.706 0.270 0.808 0.162
(0.700,0.800] 1442 533 0142 0740 0.456 0.767 0324
(0.600,0.700] 1064 680 0.208 0.755 0.549 0.717 0.444
(0.500,0.600] 1261 1016 0.294 0764 0.625 0.669 0.587
{0.400,0.500] 1651 1520 414 0.769 0.692 0.626 0.773
(0.300,0.400] 1188 1862 0.529 0.744 0.703 0.575 0.907
(0.200,0,300] 655 766 0.621 0.702 0.688 0.530 0.981
(0.100,0.200] 122 1508 0.682 0.649 0.655 0.489 0.994
(0.000,0.100] 50 8348 1.000 0.335 D.502 0.335 1.000

Fonte: Elaborado pelo Autor (2019).

A primeira coisa que se pdde analisar do resultado desse algoritmo foi a matriz
de confusao, composta pelos quatro primeiros valores: True positive, False negative,

False positive e True negative.

A matriz foi muito 1til, principalmente por dois motivos: primeiro porque os dados
dela descreveram o resultado da classificacao de cada registro, e segundo porque é por
meio dela que obteve-se as demais métricas. O que representa cada um desses valores da

matriz:

e True positive (TP): indicou a quantidade de registros que foram classificados
como "evadido corretamente’, ou seja, a resposta do classificador foi que o aluno era

evadido e o aluno realmente era evadido.

e True negative (TN): indicou a quantidade de registros que foram classificados
como "nao evadido de maneira correta', ou seja, a resposta do classificador foi que

o aluno ndo evadiu e o aluno realmente nao evadiu.

e False positive (FP): indicou a quantidade de registros que foram classificados
como "evadido de maneira incorreta', ou seja, a resposta do classificador foi que o

aluno evadiu, mas o aluno nao evadiu.

e False negative (FN): indicou a quantidade de registros que foram classificados
como 'nao evadido de maneira incorreta', ou seja, a resposta do classificador foi que

o aluno nao ¢ evadido, mas o aluno ¢é evadido.

Por meio desses quatro valores, foram calculados os indicadores: Accuracy, Pre-

cision, Recall e F1 Score.
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e Accuracy: foi o indicador mais simples de se calcular. Ele é simplesmente a divisao

entre todos os acertos pelo total conforme célculo a seguir:
Accuracy = (TP + TN)/(TP + FP + FN + TN)
Accuracy = (5202 + 15004)/(5202 + 2570 + 3666 + 15004 )
Accuracy = 20206 / 26442
Accuracy = 0.764163
e Precision: foi utilizada para indicar a relacao entre as previsoes positivas reali-
zadas corretamente e todas as previsdes positivas (incluindo as falsas). Também
forneceu informacao sobre falsos positivos, identificando um determinado resultado

de maneira precisa. Na base de dados ela respondeu a seguinte pergunta: de todos

os alunos classificados como positivos, qual percentual realmente é positivo?
Precision = TP /(TP + FP)
Precision = 5202 / (5202+2570)
Precision = 5202/7772
Precision = 0.669325

e Recall: foi utilizada para indicar a relacdo entre as previsoes positivas realizadas
corretamente e todas as previsoes que realmente sao positivas (True Positives e False
Negatives). Essa métrica foi bastante ttil quando precisaram minimizar os falsos

negativos. Essa métrica foi capaz de responder a questao: de todos os alunos que

realmente sao positivos, qual percentual é identificado corretamente pelo modelo?
Recall = TP/(TP + FN)
Recall = 5202 / (5202+3666)
Recall = 5202/8868
Recall = 0.586603

e F'1 Score: foi uma maneira de visualizar as métricas "Precision"e "Recall"juntas.
Outra maneira de se unir as duas métricas seria simplesmente calcular a média
aritmética. O problema é que existem casos que a "Precision’, ou a "Recall", podem
ser muito baixas, enquanto a outra permanece alta. Isso indicaria problemas na
geracao de falsos positivos ou negativos, conforme ja visto nos topicos anteriores.

Para ajustar isso, o cédlculo foi um pouco diferente, mas ainda acaba sendo uma

média entre as duas métricas anteriores.

F1 Score = (2 * Precision * Recall)/(Precision + Recall)
F1 Score = 2 * 0.928 * 0.904 / (0.928 + 0.904)

F1 Score = 1.677824/1.832
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F1 Score = 0.915842

Conforme demonstrado na Matriz de Confusao do modelo, o algoritmo classificou
corretamente 5.202 registros de alunos evadidos e 15.004 registros de nao evadidos, ou seja,
considerando que a base de dados possui 10.000 alunos evadidos o algoritmo gerou regras
para mais de 50% dos registros, o que pode ser considerado bom. Um ponto negativo foi
o valor Precision 0,669 tendo em vista que a precisao foi a proporcao das instancias
classificadas corretamente, ela foi a primeira métrica a ser avaliada e o Recall 0,587 que

foi 0 mais baixo entre os modelos avaliados.

6.2 Algoritmo Two-Class logistic Regression

A regressao logistica ¢ um método bem conhecido nas estatisticas em que é usado
para prever a probabilidade de um resultado e é especialmente popular para tarefas de
classificacao. Para a presente pesquisa, o algoritmo previu a probabilidade de ocorréncia
de um evento ajustando dados a uma funcao logistica. As figuras 43, 44 e 45 apresentam

os resultados desse algoritmo.

Figura 43 — Algoritmo Two-Class logistic Regression
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2019).
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Figura 44 — Algoritmo Two-Class logistic Regression

True Pasitive  False Negative Accuracy Precision Threshold H AUC
8044 824 0.915 0.849 0.5 0.974
False Positive  True Negative Recall F1 Score
1433 16141 0.907 0.877
Positive Label Negative Label
1 0
Fonte: Elaborado pelo Autor (2019).
Figura 45 — Algoritmo Two-Class logistic Regression
Score Bin Pty Negative Feactinn Above Accuracy F Precision Recall
Examples Examples Threshold Score
(0.900,1.000] 1249 3 0.047 0.712 0.247 0.998 0.141
(0.800,0.900] 1606 23 0.109 0.772 0.486 0.991 0322
(0.700,0.800] 1965 142 0.189 0.841 0.696 0.966 0.544
(0.600,0.700] 2007 403 0.280 0.901 0.839 0.923 0.770
(0.500,0.600] 1217 862 0.358 0.915 0.877 0.849 0.907
(0.400,0.500] 561 1251 0.427 0.889 0.854 0.762 0.970
(0.300,0.400] 208 1480 0.491 0.840 0.807 0.679 0.994
(0.200,0.300] 45 1242 0.539 0.795 0.766 0.621 0.999
(0.100,0.200] 3 1171 (0.584 0.751 0.729 0.574 0.999
(0.000,0.100] 7 10997 1.000 0.335 0.502 0.335 1.000

Fonte: Elaborado pelo Autor (2019).

Esse algoritmo apresentou um valor baixo de 0,662 para a métrica Precison
sendo também considerado baixo para esse estudo. Entretanto como a Accuracy apre-
sentou um valor 0,777 o modelo esteve dentro dos valores considerados como bons. Além
disso, foi possivel inspecionar a taxa de TP versus a taxa de FP na curva ROC (Receiver
Operating Characteristic) e o valor correspondente de AUC (Area Under the Curve) que
nesse algoritmo 0,868. Quanto mais préxima essa curva estiver do canto superior esquerdo,
melhor estard o desempenho do classificador (que é maximizar a taxa de TP enquanto

minimiza os FP).

6.3 Algoritmo Two-Class Locally-Deep VSM

As maquinas de vetores de suporte (SVMs) sdo uma classe extremamente popular

e bem pesquisada de modelos de aprendizado supervisionado, que podem ser usados em



Capitulo 6. Testes e Resultados Obtidos 89

tarefas de classificacao linear e nao linear. Pesquisas recentes se concentraram em ma-
neiras de otimizar esses modelos para serem escalados com eficiéncia para conjuntos de
treinamento maiores. Nessa implementacao da Microsoft Research, a funcao do kernel
usada para mapear pontos de dados para destacar o espaco foi projetada especificamente
para reduzir o tempo necessario para o treinamento, mantendo a maior parte da precisao

da classificagdo. As figuras 46, 47 e 48 apresentam os resultados desse algoritmo.

Figura 46 — Algoritmo Two-Class Locally-Deep VSM
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2019).
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Figura 47 — Algoritmo Two-Class Locally-Deep VSM

—

True Positive  False Negative Accuracy Precision Threshold L AUC
6612 2256 0.844 0.780 0.5 0.917
False Positive  True Negative Recall F1 Score
1860 15714 0.746 0.763
Positive Label Negative Label
1 0
Fonte: Elaborado pelo Autor (2019).
Figura 48 — Algoritmo Two-Class Locally-Deep VSM
Score Bin Fosifive NEgatve Practen Above Accuracy i Precision Recall
Examples Examples Threshold Score
(0.900,1.000] 1872 204 0.079 0.728 0.342 0.902 0.211
(0.800,0.900] 2398 481 0.187 0.800 0.618 0.862 0.482
(0.700,0.800] 1303 588 0.259 0.827 0.709 0.814 0.628
(0.600,0.700] 689 320 0.297 0.841 0.749 0.797 0.706
(0.500,0.600] 350 267 0.320 0.844 0.763 0.780 0.746
(0.400,0.500] 289 269 0.342 0.845 0771 0.764 0.778
(0.300,0 400] 432 368 0372 0.848 0.784 0.746 0.827
(0.200,0.300] 558 943 0.429 0.833 0.781 0.696 0.890
(0.100,0.200] 787 3967 0.608 0.713 0.696 0.540 0.979
(0.000,0.100] 190 10167 1.000 0.335 0.502 0.335 1.000

Fonte: Elaborado pelo Autor (2019).

A partir desse algoritmo os valores apresentam uma melhora significativa. Todas

as métricas (Accuracy, Recall, Precision e F1 Score) atingem valores superiores a 0,70 e

a AUC o valor de 0,917. Os valores atingidos por esse algoritmo sdo considerados muito

bom.

6.4 Algoritmo Two-Class Decision Jungle

Esse algoritmo retorna um classificador nao treinado. Foi preciso treinar esse mo-

delo em um conjunto de dados de treinamento rotulado usando o Train Model ou o

Tune Model Hyperparameters. Optou-se por usar Train Model. As figuras 49, 50 e

51 apresentam o resultados desse algoritmo.



Capitulo 6. Testes e Resultados Obtidos 91

Figura 49 — Algoritmo Two-Class Decision Jungle
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2019).
Figura 50 — Algoritmo Two-Class Decision Jungle
True Positive  False Negative Accuracy Precision Threshold [ AUC
8044 824 0.915 0.849 0.5 0.974
False Positive  True Negative Recall F1 Score

1433 16141 0.907 0.877

Positive Label Negative Label

1 0
Fonte: Elaborado pelo Autor (2019).
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Figura 51 — Algoritmo Two-Class Decision Jungle
Score Bin E:as::;?es ?}(Z?:Elvees 5;:32?21::}30% Accuracy B Precision Recall
(0.900,1.000] 1249 3 0.047 0.712 0.247 0.998 0.141
(0.800,0.900] 1606 23 0.109 0.772 0.486 0.991 0.322
(0.700,0.800] 1965 142 0.189 0.841 0.696 0.966 0.544
(0.600,0.700] 2007 403 0.280 0.901 0.839 0.923 0.770
(0.500,0.600] 1217 862 0.358 0915 0.877 0.849 0.907
(0.400,0.500] 561 1251 0.427 0.889 0.854 0.762 0.970
(0.300,0.400] 208 1480 0.491 0.840 0.807 0.679 0.994
(0.200,0.300] 45 1242 0.539 0.795 0.766 0.621 0.999
(0.100,0.200] 3 117 D.584 0.751 0.729 0.574 0.999
(0.000,0.100] 7 10997 1.000 0.335 0.502 0.335 1.000

Fonte: Elaborado pelo Autor (2019).

O algoritmo alcangou Accuracy 0,915 e uma Precision 0,849 demonstrando

um excelente desempenho. A matriz de Confusao classificou corretamente 8.044 registros

de alunos evadidos e 16.141 registros de nao evadidos.

6.5 Algoritmo Two-Class Neural Network

Esse algoritmo de rede neural de duas classes pode criar um modelo para prever

um destino de até dois valores. As figuras 52, 53 e 54 apresentam os resultados desse

algoritmo.
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Figura 52 — Algoritmo Two-Class Neural Network
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2019).
Figura 53 — Algoritmo Two-Class Neural Network
True Positive  False Negative Accuracy Precision Threshold D AUC
8015 853 0.944 0.928 0.5 0.988

False Positive  True Negative Recall F1 Score

626 16948 0.904 0.916

Positive Label Negative Label

1 0
Fonte: Elaborado pelo Autor (2019).
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Figura 54 — Algoritmo Two-Class Neural Network

Score Bin i Negative BEan Atels Accuracy 4 Precision Recall
Examples Examples Threshold Score
(0.900,1.000] 6341 101 0.244 0.901 0.828 0.984 0.715
(0.800,0.900] 834 87 0.278 0.929 0.884 0.974 0.809
(0.700,0.800] 343 99 0.295 0.938 0.902 0.963 0.848
(0.600,0.700] 255 171 0.311 0.941 0.909 0.944 0.877
(0.500,0.600] 242 168 0.327 0.944 0.916 0.928 0.904
(0.400,0.500] 176 214 0.342 0.943 0.915 0.907 0.924
(0.300,0.400] 194 282 0.360 0.939 0.913 0.882 0.946
(0.200,0.300] 193 451 0.384 0.930 0.902 0.845 0.967
(0.100,0.200] 7 537 0.409 0914 0.884 0.805 0.980
(0.000,0.700] 173 15464 1.000 0.335 0.502 0.335 1.000

Fonte: Elaborado pelo Autor (2019).

Esse algoritmo foi um dos melhores. Observou-se isso no grafico ao ser analisada a
curva AUC que chegou a 0,988. Todas as métricas passaram de 0,90. Ao se analisar os
valores de FP e FN na Matriz de Confusao, notou-se que atingiram valores bem baixos
respectivamente 626 e 853. Isso demonstrou que o algoritmo errou menos e por isso o

resultado foi excelente.

6.6 Algoritmo Two-Class Boosted Decision Tree

Uma Arvore de Decisao aprimorada é um método de aprendizado de conjunto no
qual a segunda Arvore corrige os erros da primeira Arvore, a terceira Arvore corrige os
erros da primeira e da segunda Arvores e assim por diante. As previsoes sao baseadas em

todo o conjunto de Arvores que fazem as corregoes.

Geralmente, quando configuradas corretamente, as Arvores de Decisdo aprimo-
radas sao os métodos mais faceis para se obter o melhor desempenho em uma ampla
variedade de tarefas de aprendizado de maquina. No entanto, elas também sao um dos
métodos que mais consomem memoria. As figuras 55, 56 e 57 apresentam o resultado

desse algoritmo.
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Figura 55 — Algoritmo Two-Class Boosted Decision Tree
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Figura 56 — Algoritmo Two-Class Boosted Decision Tree
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2019).

Accuracy Precision Threshold

0.964 0.943 0.5
Recall F1 Score
0.951 0.947

Fonte: Elaborado pelo Autor (2019).
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Figura 57 — Algoritmo Two-Class Boosted Decision Tree

Score Bin Positive Negative Fraction Above Acearacy F1 Brecicion  Recall
Examples Examples Threshold Score
(0.900,1.000] 7322 19 0.281 0.937 0.898 0.984 0.826
(0.800,0.900] 514 100 0.305 0.953 0.926 0.973 0.884
(0.700,0.800] 275 92 0319 0.960 0.938 0.963 0.915
(0.600,0.700] 195 88 0.329 0.964 0.945 0.954 0.937
(0.500,0.600] 127 106 0.338 0.964 0.947 0.943 0.957
(0.400,0.500] 102 101 0.346 0.964 0.948 0934 0.962
(0.300,0.400] 68 171 0.355 0.961 0.943 0.917 0.970
(0.200,0.300] 91 278 0.369 0.954 0.934 0.892 0.980
(0.100,0.200] 89 500 0.391 0.938 0.915 0.850 0.990
(0.000,0.100] 85 16019 1.000 0335 0.502 0.335 1.000

Fonte: Elaborado pelo Autor (2019).

Esse algoritmo foi o que apresentou melhor resultado. A Accuracy 0,964, a
Precision 0,943, o Recall 0,951, F1 Score 0,947 e a AUC atingiu 0,994.
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7 Consideracoes Finais

A educagao é um dos assuntos mais importantes nas sociedades mais avancadas.
Todo dinheiro viabilizado em educacao nunca deveria ser compreendido como um gasto ou
como um custo, mas sim como um investimento a longo prazo. Assim, também dentro dos
orcamentos para a Educacao publica e privada, com cada Real disponibilizado entendido
como um investimento. Assim é necessario que os investimentos na educac¢do continuem

e que nao haja desperdicios, como por exemplo, com a evasao escolar.

Por intermédio da literatura existente e dos levantamentos feitos, reafirma-se que a
evasao pode afetar tanto os individuos, como a sociedade, prejudicando de forma particular
o orcamento, a estrutura e a qualidade do ensino oferecido. Essa ideia é reforcada pelo
Modelo Teérico de Tinto (1975) intitulado de "Modelo de Integragao Académico e Social’,
em que se ressaltam os danos e prejuizos causados pela evasao para a gestao universitaria

em particular, no entanto, mostra que os prejuizos afetam a sociedade como um todo.

Para adotar medidas capazes de minimizar os processos de evasao, as institui¢oes
educativas precisam adotar algumas medidas importantes além de conhecerem as causas
que motivaram essa ocorréncia e suas diferentes nuancas. Existem, na literatura, diversas
causas que se intercruzam (PRESTES; FIALHO, 2018).

Combater a evasao nao é uma tarefa facil e além de atingir toda a comunidade
escolar. Toda a sociedade precisa entender que quando uma instituicdo fica com vagas

desocupadas isso representa um desperdicio de recursos financeiros e um prejuizo a soci-

edade.

Nos trabalhos relacionados houve alguns bons resultados com o trabalho de Marquez-
Vera et al. (2013) que explorou a evasao no ensino médio em uma cidade mexicana e atingir
valores de 93.4%, 94.0% e 88.3%, respectivamente. J& o trabalho de Hoffmann et al. (2016)
utilizou a metodologia CRISP-DM no curso de Zootecnia e alcangou uma acuracia de 98%

na previsao, e mais de 70% de sucesso na previsao de alunos que abandonaram o curso.

O presente trabalho procurou dar a instituicdo uma nova ferramenta para comba-
ter a evasao. As tecnologias de ML estao crescendo consideravelmente nos ultimos anos,
principalmente no meio educacional. Nesse sentido o principal objetivo tem sido gerar
conhecimento oculto nos milhares de registros dos bancos de dados de sistemas acadé-
micos e que nao sao perceptiveis por meio de relatérios gerenciais gerados por consultas

estruturadas na base de dados.

Foram tragados objetivos na presente pesquisa para utilizar a ML de forma con-

sistente e que os conhecimentos gerados possuissem a confiabilidade esperada pela ins-
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tituicdo. Dentre os objetivos estabelecidos, todos foram alcancados durante o desenvol-
vimento da pesquisa, sendo o primeiro deles a compreensao da problematica da evasao
e seus impactos. Para cumprir esse objetivo, foi realizado um levantamento bibliografico

para conhecer as possiveis causas da evasao e os modelos e teorias relacionadas a questao.

O segundo objetivo tragado foi verificar com o piiblico alvo, os registros dos alunos

e curso mais relevantes. Levantamos todas as variaveis sugeridas pelos usuarios chave.

O terceiro objetivo foi identificar e mapear quais dados e informacoes estao pre-
sentes no banco de dados e que precisam ser considerados para elaboracao do modelo.
Analisaram-se todas as tabelas que poderia conter alguma informacao e foi feita uma

carga para um banco de dados.

O quarto objetivo foi relacionar e correlacionar as caracteristicas mais relevantes
para compor o banco de dados das amostras. Foi feita uma consulta SQL com todas as

variaveis que foram mapeadas.

O quinto objetivo foi preparar os conjuntos de dados para treinamento e teste dos
modelos. Apés analisar a consulta e verificar a integridade dos dados, gerou-se um arquivo

para carga no MLS.

O sexto objetivo foi treinar, testar e validar os modelos. Para cumprir esse obje-
tivo utilizou-se a metodologia CRISP-DM para guiar todos os procedimentos realizados
durante o processo de mineracao e o software MLS forneceu os algoritmos utilizados e

uma interface grafica amigavel e de facil utilizagao.

O sétimo objetivo foi analisar os resultados obtidos com o modelo proposto. Foram
testados 6 modelos. Todos apresentaram resultados aceitaveis conforme estabelecidos em

nossa metodologia.

Entre os conhecimentos gerados pode-se destacar:

e E possivel definir quais os alunos estdo em tendéncia a evasao com base nos dados

ja existentes de registro e controle académico;

e O modelo foi capaz de identificar uma Accuracy de 0,964 e AUC de 0.994;

Assim, a partir deste conhecimento gerado, sera possivel tracar estratégias de
combate a evasdao proporcionando uma mudancga organizacional significativa na forma

de compreender e combater a evasao escolar.

Sobre as limitagoes e desafios encontrados durante a pesquisa, destaca-se:

e Integrar os registros de todas as tabelas tendo em vista que o banco do sistema

académico é muito grande.
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e A quantidade de registros disponiveis na base de dados final teve que ser reduzida,
pois o MLS estava demorando dias para processar tendo em vista que para esse

trabalho utilizou-se uma conta gratuita e seus recursos sao limitados.

e Introduzir o conhecimento gerado pelo ML nos setores responsaveis pelo acompa-

nhamento do aluno.

Com estudos futuros da presente pesquisa, espera-se utilizar outros algoritmos e
outros parametros e comparar os resultados atuais com os indices que serao coletados no
futuro com os novos algoritmos e os novos parametros. Espera-se também aplicar ML
utilizando uma conta que nao seja gratuita e assim utilizar todos os registros disponiveis

em sua base de dados.



100

Referencias

ALGHAMDI, M. et al. Predicting diabetes mellitus using smote and ensemble machine
learning approach: The henry ford exercise testing (fit) project. PloS one, Public Library
of Science, v. 12, n. 7, 2017. Citado na pagina 39.

ALPAYDIN, E. Introduction to Machine Learning Cambridge. [S.1.]: MIT Press, 2004.
Citado na péagina 33.

BALANIUK, R. et al. Predicting evasion candidates in higher education institutions. In:
SPRINGER. International Conference on Model and Data Engineering. [S.1.], 2011. p.
143-151. Citado na péagina 43.

BARBIERI, C. BI2-Business intelligence: Modelagem & Qualidade. [S.1.]: Elsevier
Editora, 2011. Citado na péagina 70.

BERRY, M. J.; LINOFF, G. S. Data mining techniques: for marketing, sales, and
customer relationship management. [S.1.]: John Wiley & Sons, 2004. Citado na pégina
39.

BIAMONTE, J. et al. Quantum machine learning. Nature, Nature Publishing Group,
v. 549, n. 7671, p. 195, 2017. Citado na pagina 17.

BOTCHKAREV, A. Evaluating hospital case cost prediction models using azure machine
learning studio. arXiv preprint arXiv:1804.01825, 2018. Citado na péagina 44.

BOTCHKAREYV, A. Evaluating performance of regression machine learning models
using multiple error metrics in azure machine learning studio. Available at SSRN
3177507, 2018. Citado na pagina 43.

CALDEIRA, C. Data Warehousing: Conceitos e Modelos. [S.1.]: Edigoes Silabo, 2012.
Citado na péagina 16.

CHANG, C.-C.; LIN, C.-J. Libsvm: a library for support vector machines,"2001. software
available at http://www. csie. ntu. edu. tw/”~ cjlin/libsvm. Citeseer, 2001. Citado na
pagina 37.

CHAPMAN, P. et al. Crisp-dm 1.0: Step-by-step data mining guide. SPSS inc, v. 16,
2000. Citado na pagina 60.

CHAPPELL, D. Introducing azure machine learning. A guide for technical professionals,
sponsored by microsoft corporation, 2015. Citado na pagina 59.

CIELEN, D.; MEYSMAN, A.; ALI, M. Introducing data science: big data, machine
learning, and more, using Python tools. [S.l.]: Manning Publications Co., 2016. Citado
na pagina 32.

COELHO, V. C. G. et al. Mineracao de dados educacionais no ensino a distancia
governamental. Conferéncias Ibero-Americanas WWW /Internet e Computagio Aplicada.
Brasilia, Brasil, p. 77-84, 2016. Citado 2 vezes nas paginas 43 e 44.



Referéncias 101

COOPER, D. R.; SCHINDLER, P. S. Métodos de Pesquisa em Administracdo-12*
Edigao. [S.1.]: McGraw Hill Brasil, 2016. Citado na pégina 58.

CORTES, C.; VAPNIK, V. Support-vector networks. Machine learning, Springer, v. 20,
n. 3, p. 273-297, 1995. Citado na pagina 37.

COUTINHO, C. P.: LISBOA, E. S. Sociedade da informacio, do conhecimento e da
aprendizagem: desafios para educacao no século xxi. Revista de Educa¢ao, Universidade
de Lisboa. Instituto de Educacgao, v. 18, n. 1, p. 522, 2011. Citado na pagina 45.

DEKKER, G. W. et al. Predicting students drop out: A case study. International
Working Group on Educational Data Mining, ERIC, 2009. Citado na pagina 42.

DRESCH, A.; LACERDA, D. P.; JUNIOR, J. A. V. A. Design science research: método
de pesquisa para avango da ciéncia e tecnologia. [S.1.]: Bookman Editora, 2015. Citado
na pagina 58.

FIALHO, M. G. D. et al. A evasao escolar e a gestao universitaria: o caso da universidade
federal da paraiba. Universidade Federal da Paraiba, 2014. Citado na pagina 22.

FRITSCH, R.; VITELLI, R.; ROCHA, C. S. Defasagem idade-série em escolas estaduais
de ensino médio do rio grande do sul. Revista Brasileira de Estudos Pedagdgicos, v. 95,
n. 239, 2016. Citado na péagina 22.

FU, J.-H. et al. A support vector regression-based prediction of students’ school
performance. In: IEEE. 2012 International Symposium on Computer, Consumer and
Control. [S.1.], 2012. p. 84-87. Citado na pagina 42.

GERON, A. Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn, Keras, and TensorFlow:
Concepts, Tools, and Techniques to Build Intelligent Systems. [S.1]: O’Reilly Media,
2019. Citado 2 vezes nas paginas 35 e 36.

GIL, A. C. Métodos e técnicas de pesquisa social. [S.1.]: 6. ed. Ediitora Atlas SA, 2008.
Citado na péagina 58.

GIL, A. C. Como elaborar projetos de pesquisa. sdo paulo: Atlas, 2006. gil, antonio
carlos. Como elaborar projetos de pesquisa, v. 5, 2010. Citado na pagina 58.

HAN, J.; PEL J.; KAMBER, M. Data mining: concepts and techniques. [S.1.]: Elsevier,
2011. Citado na pagina 34.

HOFFMANN, G. Z. K. I. L. et al. Uma abordagem para previsao de evasao em cursos
de graduacao presenciais. 2016. Citado 2 vezes nas paginas 43 e 97.

INEP. Relatdrio Censo da Educagio Superior 2018. [S.1.]: Instituto Nacional de Estudos
e Pesquisas, 2019. <http://download.inep.gov.br/educacao_ superior/censo_ superior/
documentos/2019/apresentacao__censo__superior2018.pdf>. Acessado em 15/03/2020.
Citado 2 vezes nas paginas 25 e 26.

JADRIC, M. et al. Student dropout analysis with application of data mining methods.
Management: journal of contemporary management issues, SveuciliSte u Splitu,
Ekonomski fakultet, v. 15, n. 1, p. 31-46, 2010. Citado na pagina 41.


http://download.inep.gov.br/educacao_superior/censo_superior/documentos/2019/apresentacao_censo_superior2018.pdf
http://download.inep.gov.br/educacao_superior/censo_superior/documentos/2019/apresentacao_censo_superior2018.pdf

Referéncias 102

JAMES, G. et al. An introduction to statistical learning. [S.1.]: Springer, 2013. v. 112.
Citado 2 vezes nas paginas 37 e 40.

JOHANN, C. C. et al. Evasao escolar no instituto federal sul-rio-grandense: um estudo
de caso no campus passo fundo. Educacgao, 2012. Citado na pagina 31.

JUNIOR, W. M. d. S. Minera¢io em dados do ENEM para a predi¢io do desempenho
académico no ambito da Rede Federal de Educa¢ao Tecnoldgica. Dissertacdo (Mestrado)
— Universidade Federal de Pernambuco, 2018. Citado na pagina 43.

KARAMOUZIS, S. T. et al. An artificial neural network for predicting student
graduation outcomes. In: Proceedings of the world congress on engineering and computer
science. [S.].: s.n.], 2008. p. 991-994. Citado na péagina 41.

KAUARK, F. d. S.; MANHAES, F. C.; MEDEIROS, C. H. Metodologia da pesquisa:
um guia pratico. Via Litterarum, 2010. Citado na pagina 58.

KINGSFORD, C.; SALZBERG, S. L. What are decision trees? Nature biotechnology,
Nature Publishing Group, v. 26, n. 9, p. 1011-1013, 2008. Citado na pagina 35.

KUCKELHAUS, S. d. S. G. P.; SANTOS, A. P. C. dos; LUZ, C. N. M. Evasao
universitaria do curso de administragao da faculdade itop. Multidebates, v. 1, n. 1, p.
8-27, 2018. Citado na pagina 32.

KUHN, M.; JOHNSON, K. Applied predictive modeling. [S.1.]: Springer, 2013. v. 26.
Citado na péagina 39.

LENCASTRE, J. A. Educagcao On-line: Um estudo sobre o blended learning na formagao
pos-graduada a partir da experiéncia de desenho, desenvolvimento e implementacdo de
um protdtipo Web sobre a imagem. Tese (Doutorado), 2009. Citado na pagina 45.

LOBO, M. Panorama da evasdo no ensino superior brasileiro: aspectos gerais das causas
e solugoes. Associacao Brasileira de Mantenedoras de Ensino Superior. Cadernos, v. 25,
2012. Citado na pagina 31.

LOPES, B.; MUYLDER, C. F. D.; JUDICE, V. M. M. Inteligéncia competitiva e o caso
de um arranjo produtivo local de eletronica brasileiro. Gestdo € Planejamento-GéEP,
v. 12, n. 2, 2012. Citado na péagina 16.

LYKOURENTZOU, I. et al. Dropout prediction in e-learning courses through the
combination of machine learning techniques. Computers & Education, Elsevier, v. 53,
n. 3, p. 950-965, 2009. Citado na pagina 42.

MANHAES, L. M. B.; CRUZ, S. M. S. da; ZIMBRAO, G. Evaluating performance
and dropouts of undergraduates using educational data mining. In: Proceedings of the
Twenty-Ninth Symposium on Applied Computing. [S.1.: s.n.], 2014. Citado na pagina 41.

MARQUEZ-VERA, C. et al. Predicting student failure at school using genetic
programming and different data mining approaches with high dimensional and
imbalanced data. Applied intelligence, Springer, v. 38, n. 3, p. 315-330, 2013. Citado 3
vezes nas paginas 42, 44 e 97.



Referéncias 103

MENDONCA, A. C. de. Tratado internacional para evitar a dupla tributagao e prevenir
a evasao fiscal. um estudo de caso: Brasil e israel. Revista de Direito Internacional
Econémico e Tributdrio, v. 2, n. 2, Jul/Dez, 2012. Citado na pégina 31.

MICHALSKI, R. S. A theory and methodology of inductive learning. In: Machine
learning. [S.1.]: Springer, 1983. p. 83-134. Citado na pagina 32.

MITCHELL, T. M.; LEARNING, M. Mcgraw-hill science. Engineering/Math, v. 1, p. 27,
1997. Citado 2 vezes nas paginas 36 e 38.

MITCHELL, T. M. et al. Machine learning. 1997. Burr Ridge, IL: McGraw Hill, v. 45,
n. 37, 2006. Citado na péagina 33.

MONARD, M. C.; BARANAUSKAS, J. A. Conceitos sobre aprendizado de maquina.
Sistemas inteligentes-Fundamentos e aplicacoes, v. 1, n. 1, p. 32, 2003. Citado na pagina
33.

MOURA, D.; ZIVIANI, F.; OLIVEIRA, L. C. V. Utilizacao do design instrucional em

curso ead: analise do ambiente virtual de aprendizagem de curso técnico a distancia de
uma instituigdo publica de ensino. Fducagdo € Tecnologia, v. 21, n. 1, 2018. Citado na
pagina 16.

MUSTAFA, M. N. et al. Students dropout prediction for intelligent system from tertiary
level in developing country. In: IEEE. 2012 International Conference on Informatics,
FElectronics € Vision (ICIEV). [S.1], 2012. p. 113-118. Citado na pégina 41.

OLADOKUN, V. et al. Predicting students academic performance using artificial neural
network: A case study of an engineering course. Akamai University, Hilo, HI, USA, 2008.
Citado na péagina 42.

PAL, S. Mining educational data to reduce dropout rates of engineering students.
International Journal of Information Engineering and FElectronic Business, Modern
Education and Computer Science Press, v. 4, n. 2, p. 1, 2012. Citado na pagina 41.

PEREIRA, P. O fantasma da evasao. Ensino Superior, v. 18, 2014. Citado na pagina 31.

PINHEIRO, R. Evasoes na universidade de brasilia causam prejuizo de r 95 mi. Correio
Braziliense, v. 10, 2015. Citado na pagina 31.

PRESTES, E. M. d. T.; FIALHO, M. G. D. Evasao na educacdo superior e gestao
institucional: o caso da universidade federal da paraiba. Ensaio: Avaliacao e Politicas
Publicas em Educagdao, SciELO Brasil, v. 26, n. 100, p. 869-889, 2018. Citado 3 vezes
nas paginas 26, 27 e 97.

RAMEZANKHANI, A. et al. Applying decision tree for identification of a low risk
population for type 2 diabetes. tehran lipid and glucose study. Diabetes research and
clinical practice, Elsevier, v. 105, n. 3, p. 391-398, 2014. Citado na pagina 35.

SANTOS, O. F. et al. Involvement of hepatocyte growth factor in kidney development.
Developmental biology, Elsevier, v. 163, n. 2, p. 525-529, 1994. Citado na pagina 27.

SILVA, T. C.; ZHAO, L. Machine learning in complex networks. [S.1.]: Springer, 2016.
v. 2016. Citado na pagina 33.



Referéncias 104

SOUZA, R. G. D. et al. Previsoes dentro e fora da amostra da regra de taylor utilizando
fatores comuns para o periodo de 2002: 02 & 2015: 04. In: ANPEC-ASSOCIAA §. Anais
do XLIII Encontro Nacional de Economia [Proceedings of the 43rd Brazilian Economics
Meeting]. [S.1.], 2016. Citado na pagina 33.

SPADY, W. G. Lament for the letterman: Effects of peer status and extracurricular
activities on goals and achievement. American Journal of Sociology, University of
Chicago Press, v. 75, n. 4, Part 2, p. 680-702, 1970. Citado 2 vezes nas paginas 27 e 28.

SPADY, W. G. Dropouts from higher education: Toward an empirical model. Interchange,
Springer, v. 2, n. 3, p. 3862, 1971. Citado na pagina 27.

TINTO, V. Dropout from higher education: A theoretical synthesis of recent research.
Review of educational research, Sage Publications Sage CA: Thousand Oaks, CA, v. 45,
n. 1, p. 89-125, 1975. Citado 5 vezes nas paginas 22, 27, 28, 29 e 97.

TINTO, V.; CULLEN, J. Dropout in higher education: A review and theoretical
synthesis of recent research. ERIC, 1973. Citado na pagina 26.

TURBAN, E.; VOLONINO, L. Tecnologia da Informacdo para Gestao-: Em Busca
de um Melhor Desempenho Estratégico e Operacional. [S.1.]: Bookman Editora, 2013.
Citado na péagina 16.

VASCONCELOS, B. F. B. d. Poder preditivo de métodos de machine learning com
processos de selegao de varidveis: uma aplicagao as projecoes de produto de paises. 2017.
Citado na péagina 32.

VEEN, W.; VRAKKING, B. Homo Zappiens: educando na era digital. [S.1.]: Artmed
Editora, 2009. Citado na péagina 45.

VERGARA, S. C. Projetos e relatorio de pesquisa em administracao. 14. Sdo, 2013.
Citado na pagina 58.

WIRTH, R.; HIPP, J. Crisp-dm: Towards a standard process model for data mining. In:
SPRINGER-VERLAG LONDON, UK. Proceedings of the 4th international conference
on the practical applications of knowledge discovery and data mining. [S.1.], 2000. p.
29-39. Citado na pagina 61.

WITTEN, I. H. et al. Data Mining: Practical machine learning tools and techniques.
[S.L.]: Morgan Kaufmann, 2016. Citado na pagina 34.

WOLFF, K. H.; DURKHEIM, E. Emile Durkheim, 1858-1917: a collection of essays,
with translations and a bibliography. [S.1.]: The Ohio State University Press, 1960.
Citado na pagina 27.



105

ANEXO A - Variaveis relacionadas a evasao

Variaveis

Autores

Prestigio social e/ou valoragao do curso /

profissao escolhida

ADACHI, 2009);(CASTRO, 2013);
GERBA, 2014);(HOFFMANN, 2016);
POLYDORO, 2000)

Disponibilidade de estagio

CASTRO, 2013);(GERBA, 2014)

Vagas disponiveis no mercado
de trabalho

ALMEIDA, 2013);(CASTRO, 2013);
GERBA, 2014);(HOFFMANN, 2016)

Desemprego

ALMEIDA, 2013);(LOURENCO, 2014)

Satisfacao com o curso

ALMEIDA, 2013);(BEAN, 1980) ;
CISLAGHI, 2008):(SPADY, 1971)

Satisfagdo com a estrutura:
Biblioteca,Laboratorios,

Salas de aulas

ALMEIDA, 2013);(BEAN, 1980) ;
CASTRO, 2013);(CISLAGHI, 2008);
FAVERO, 2014);(GERBA, 2014);
GUEDES, 2015);(HOFFMANN, 2016);
LOURENCO, 2014);(MARTINS, 2007);
POLYDORO, 2000);(SANTIAGO, 2015);
SPADY, 1971)

)
)
)
(

Satisfagdo com o corpo docente

ALMEIDA, 2013);(BEAN, 1980) ;
CASTRO, 2013);(CISLAGHI, 2008);
FAVERO, 2014);(GERBA, 2014);
HOFFMANN, 2016);(LOBO, 2012);
LOURENCO, 2014);(MARTINS, 2007);
POLYDORO, 2000);(SANTIAGO, 2015);
SPADY, 1971)

Satisfacao com o curso

ALMEIDA, 2013);(BEAN, 1980) ;

Satisfagao com o corpo docente

)
CISLAGHI, 2008);(SPADY, 1971)
ALMEIDA, 2013);(BEAN, 1980) ;
CASTRO, 2013);(CISLAGHI, 2008);
FAVERO, 2014);(GERBA, 2014);
HOFFMANN, 2016);(LOBO, 2012);
LOURENCO, 2014);(MARTINS, 2007);
POLYDORO, 2000);(SANTIAGO, 2015);
SPADY, 1971)
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Satisfacao com metodologia

de ensino e integracao entre teoria e pratica.

ALMEIDA, 2013);(CASTRO, 2013);
CISLAGHI, 2008):(GERBA, 2014);
MARTINS, 2007);(SPADY, 1971)

Satisfacao com os servicos

administrativos

CASTRO, 2013);(CISLAGHI, 2008);
FAVERO, 2014);(HOFFMANN, 2016);
LOBO, 2012);(MARTINS, 2007);
SPADY, 1971)

Satisfagdo com os servigos de

apoio académico

CASTRO, 2013);(CISLAGHI, 2008):
HOFFMANN, 2016);(LOBO, 2012);
SPADY, 1971)

Imagem institucional

CABRERA, NORA, CASTANEDA, 1992);

(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(HOFFMANN, 2016)

Estudante tem pouca possibilidade

de participar das decisoes

da Universidade

(BEAN, 1980)

Carga elevada de aulas,

conteudo e trabalhos

Y

ALMEIDA, 2013
CISLAGHI, 2008

Clima de pressao

Y

ALMEIDA, 2013

(
(
(
(CISLAGHI, 2008

~ ~— | ~~—

Falta de apoio a insercao

profissional

(BEAN, 1980);(GERBA, 2014)

Identidade e afinidade

com a instituicao

(CABRERA, NORA, CASTANEDA, 1992);
(SPADY, 1971)

Sentimento de pertencia
na IES

(CABRERA, NORA, CASTANEDA, 1992)

Percepcao que o curriculo
do curso: é flexivel e integrado

com mercado de trabalho

(BEAN, 1980) ;(CISLAGHI, 2008);
(FAVERO, 2014);(GERBA, 2014);
(GUEDES, 2015);(MARTINS, 2007);
(POLYDORO, 2000);(SANTIAGO, 2015)

Grau de integracao das
atividades de ensino,

pesquisa e extensao

(CISLAGHI, 2008);(GERBA, 2014)

Critérios de avaliacao

adequados

(MARTINS, 2007)

Nota do vestibular

ADACHI, 2009);(BRISSAC, 2009);
HOFFMANN, 2016);(VITELLI, 2013)

Nota de matemaética

ADACHI, 2009);(BRISSAC, 2009);
KAWASE, 2015);(SPADY, 1971)

N |
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Desempenho

Académica (nota)

ADACHI, 2009);(ALMEIDA, 2013);
BEAN, 1980) ;(BRISSAC, 2009);
CABRERA, NORA, CASTANEDA, 1992);
GERBA, 2014);(HOFFMANN, 2016);
KAWASE, 2015);(LOBO, 2012);

SADLER, COHEN, KOCKSEN, 1997);
SPADY, 1971) ;(TINTO, 1997) ;
VITELLL, 2013):(POLYDORO, 2000)

% reprovacao de

disciplinas

ALMEIDA, 2013);(CASTRO, 2013);
GERBA, 2014);(HOFFMANN, 2016);
MARTINS, 2007);(SANTIAGO, 2015);

VITELLL 2013)

% cancelamento /

trancamentos

HOFFMANN, 2016):(POLYDORO, 2000);
VITELLI, 2013)

% conclusao do curso

CABRERA, NORA, CASTANEDA, 1992);
CISLAGHI, 2008);(LOURENCO, 2014);
VITELLI, 2013)

Frequéncia

ALMEIDA, 2013);(BEAN, 1980):
HOFFMANN, 2016);(LOBO, 2012);
POLYDORO, 2000);(VITELLI, 2013)

Tempo de dedicagao aos

estudos

CABRERA, NORA, CASTANEDA, 1992);

(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(SPADY, 1971) ;(TINTO, 1997);
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(MARTINS, 2007);(SPADY, 1971)

Forma de ingresso no

curso

(VITELLL, 2013)

N° de disciplinas

matriculados

(HOFFMANN, 2016);(VITELLI, 2013)

Interacoes com outros

estudantes

(ADACHI, 2009);(BEAN, 1980) ;
(CABRERA, NORA, CASTANEDA, 1992);
(CASTRO, 2013);(CISLAGHI, 2008);
(FAVERO, 2014);(HOFFMANN, 2016);
(MARTINS, 2007);(POLYDORO, 2000);
(SANTIAGO, 2015);(SPADY, 1971);
(TINTO, 1997)
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Interacoes com o

corpo docente

ADACHI, 2009);(ALMEIDA, 2013);
BEAN, 1980) ;(CASTRO, 2013);
CISLAGHI, 2008);(FAVERO, 2014);
GUEDES, 2015);(LOURENCO, 2014);
POLYDORO, 2000);(SANTIAGO, 2015);
SPADY, 1971) ;(TINTO, 1997)

Interacoes com o

coordenador

ALMEIDA, 2013);(LOURENCO, 2014);
MARTINS, 2007);(SANTIAGO, 2015);
SPADY, 1971) ;(TINTO, 1997)

Interacoes com o pessoal

técnico administrativo

BEAN, 1980) ;(FAVERO, 2014);
POLYDORO, 2000);(SPADY, 1971);
TINTO, 1997)

~—~ —~ N |~ N N~ —~ —~ —~ —~

Interacoes com projetos de
pesquisa, cultural,social ou

politico

(ADACHI, 2009);(CISLAGHI, 2008);
(POLYDORO, 2000)

Financiamento estudantil
privado/piblico/da IES

CABRERA, NORA, CASTANEDA, 1992);
ESTITE, 2005);(MARTINS, 2007);
SADLER, COHEN, KOCKSEN, 1997);

Bolsas institucionais /

governamentais

CABRERA, NORA, CASTANEDA, 1992);
ESTITE, 2005);(HOFFMANN, 2016);
MARTINS, 2007);(VITELLL, 2013);

(
(
(
(VITELLL 2013)
(
(
(
(SADLER, COHEN, KOCKSEN, 1997)

Oportunidades Académicas
(estagio, bolsa cientifica,
culturais, esportivas, monitoria

remunerada, emprego e outras)

(BEAN, 1980) ;(CISLAGHI, 2008);
(HOFFMANN, 2016)

Mensalidade elevada

(MARTINS, 2007)

Satisfacao com o apoio

(CABRERA, NORA, CASTANEDA, 1992)

financeiro

Inadimpléncia LOBO, 2012);(VITELLI, 2013)
ADACHI, 2009);(ESTITE, 2005);
GUEDES, 2015);(HOFFMANN, 2016);
LOURENCO, 2014);(MARTINHO, 2014);

Idade SADLER, COHEN, KOCKSEN, 1997);

SANTIAGO, 2015);(SANTOS, 2014);
SPADY, 1971) ;(TINTO, 1997);
VITELLI, 2013);(MARTINS, 2007)

AN N N N /N N /N /™




ANEXO A. Anexos

109

Sexo

ADACHI, 2009);(BRISSAC, 2009);
ESTITE, 2005);(KAWASE, 2015);
LOURENCO, 2014);(MARTINHO, 2014);
SADLER, COHEN, KOCKSEN, 1997);
SANTIAGO, 2015);(SANTOS, 2014);
SPADY, 1971) ;(TINTO, 1997);
VITELLL 2013)

Raca

BRISSAC, 2009);(HOFFMANN, 2016);
MARTINHO, 2014);(SPADY, 1971);
SADLER, COHEN, KOCKSEN, 1997)

Estado civil

ADACHI, 2009);(BRISSAC, 2009);
ESTITE, 2005);(HOFFMANN, 2016);
KAWASE, 2015);(MARTINHO, 2014);
MARTINS, 2007);(SANTIAGO, 2015);
SANTOS, 2014);(SPADY, 1971);
VITELLL, 2013)

Religiao

SPADY, 1971)

Aberto a mudancas

SPADY, 1971)

Escolaridade dos pais

BRISSAC, 2009);(ESTITE, 2005);
HOFFMANN, 2016);(MARTINHO, 2014);
MARTINS, 2007);(SANTOS, 2014);
SPADY, 1971)

Quantidade de irmaos

SANTIAGO, 2015)

Quantidade de filhos

ADACHI, 2009);(CISLAGHI, 2008)

Casamento ou nascimento

de filhos

ALMEIDA, 2013);(HOFFMANN, 2016);
LOURENCO, 2014);(SANTIAGO, 2015)

Quantidade de pessoas que

vivem na mesma residéncia

ADACHI, 2009);(MARTINHO, 2014);
SANTIAGO, 2015)

Problemas Familiares

GERBA, 2014);(POLYDORO, 2000);
SPADY, 1971)

Influéncia da familia na

escolha do curso

CISLAGHI, 2008):(GERBA, 2014):
MARTINS, 2007);(SANTIAGO, 2015)

Renda familiar

ADACHTI, 2009);(BEAN, 1980);
ESTITE, 2005);(FAVERO, 2014);
MARTINHO, 2014);(MARTINS, 2007);
SADLER, COHEN, KOCKSEN, 1997):;

(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(ADACHI, 2009);(BEAN, 1980);
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(SANTIAGO, 2015);(SPADY, 1971)
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Compromisso familiares

(ALMEIDA, 2013);(HOFFMANN, 2016)

Apoio da familia para

cursar ensino superior

(CABRERA, NORA, CASTANEDA, 1992)

Estado ou condicao de
maturidade/grau de certeza

para optar por um curso/profissao

ALMEIDA, 2013);(FAVERO, 2014);
GERBA, 2014);(LOBO, 2012);
LOURENCO, 2014);(POLYDORO, 2000);
SANTIAGO, 2015)

Afinidade/identificagdo com o curso

CASTRO, 2013);(FAVERO, 2014);
GUEDES, 2015);(MARTINS, 2007);
POLYDORO, 2000);(SANTIACO, 2015)

Renda pessoal

ADACHI, 2009);(BRISSAC, 2009):
ESTITE, 2005);(FAVERO, 2014);
GUEDES, 2015);(HOFFMANN, 2016)

Conciliar estudo e trabalho

ADACHI, 2009);(GERBA, 2014);
GUEDES, 2015);(MARTINS, 2007);
POLYDORO, 2000);(SANTIAGO, 2015)

Conciliar estudos e vida familiar

CASTRO, 2013);(LOURENCO, 2014)

Adaptacao a vida académica

ADACHI, 2009);(ALMEIDA, 2013);
GERBA, 2014):(LOBO, 2012)

Condigoes de saude / falecimento

ALMEIDA, 2013);(CASTRO, 2013);

POLYDORO, 2000);(SANTIAGO, 2015)

Situacao financeira

ADACHI, 2009);(ALMEIDA, 2013):
CASTRO, 2013);(CISLAGHI, 2008);
GUEDES, 2015);(LOURENCO, 2014);
MARTINS, 2007);(POLYDORO, 2000);
SANTIAGO, 2015)

Tempo de dedicagao aos estudos

ADACHI, 2009);(CISLAGHI, 2008);
GUEDES, 2015);(MARTINS, 2007);
POLYDORO, 2000)

Dificuldade de acompanhamento

do curso

ALMEIDA, 2013);(CASTRO, 2013);
LOURENCO, 2014);(MARTINS, 2007);
POLYDORO, 2000)

Exerce atividade remunerada

ADACHI, 2009);(CASTRO, 2013);
ESTITE, 2005);(GUEDES, 2015);
HOFFMANN, 2016):(MARTINS, 2007);

(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(LOURENCO, 2014);(MARTINS, 2007);
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(SANTIAGO, 2015);(SPADY, 1971)
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Apoio no emprego atual

ALMEIDA, 2013);(CISLAGHI, 2008);
POLYDORO, 2000)

Localizacao da residéncia

(distancia da instituicao de ensino)

ADACHI, 2009);(BEAN, 1980);
BRISSAC, 2009);(CASTRO, 2013);
GUEDES, 2015);(HOFFMANN, 2016);
KAWASE, 2015);(LOBO, 2012);
LOURENCO, 2014);(MARTINHO, 2014);
MARTINS, 2007);(POLYDORO, 2000);
SADLER, COHEN, KOCKSEN, 1997);
SANTIAGO, 2015);(SANTOS, 2014)

Localizacao do trabalho

(distancia da instituicao de ensino)

GUEDES, 2015);(LOBO, 2012):
LOURENCO, 2014);(POLYDORO, 2000)

Mudancas de endereco

ALMEIDA, 2013);(GERBA, 2014);
HOFFMANN, 2016):(LOBO, 2012):
LOURENCO, 2014);(MARTINS, 2007);

Tamanho da comunidade natal

BEAN; 1980)

Localizagao da TES

MARTINS, 2007)

Tipo de estabelecimento de

ensino (Privado ou Piblico)

ADACHI, 2009);(BRISSAC, 2009);
CASTRO, 2013);(ESTITE, 2005);
HOFFMANN, 2016);(KAWASE, 2015);
MARTINHO, 2014);(SANTIAGO, 2015);
SANTOS, 2014);(VITELLI, 2013)

Desempenho no ensino médio

ADACHI, 2009);(BEAN, 1980):

BRISSAC, 2009);(SPADY, 1971)
CABRERA, NORA, CASTANEDA, 1992);
HOFFMANN, 2016);

SADLER, COHEN, KOCKSEN, 1997);

Realizou cursinho pré-vestibular

ADACHI, 2009);(BRISSAC, 2009)

Participou de vestibulares

anteriormente

ADACHI, 2009);(BRISSAC, 2009);
ESTITE, 2005);(HOFFMANN, 2016);

(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(POLYDORO, 2000)
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(MARTINS, 2007)

Histérico de evasiao em niveis

educacionais prévios

(BRISSAC, 2009);(SANTIAGO, 2015)

Preparo na educacao bésica

(ALMEIDA, 2013);(CISLAGHI, 2008);
(LOBO, 2012);(MARTINS, 2007):
(POLYDORO, 2000)
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Tempo em anos ou periodos
académicos entre a conclusao
do Ensino Médio e o ingresso

na educagao superior

(KAWASE, 2015)

Experiéncias previas na

educacao superior

(ADACHI, 2009);
(BRISSAC, 2009)

Histérico de evasao na

educacao superior

(SANTIAGO, 2015)

Motivo para escolha do

curso / carreira

ADACHI, 2009);(CASTRO, 2013);
GUEDES, 2015);(HOFFMANN, 2016);
VITELLL, 2013)

Perspectivas profissionais

ADACHTI, 2009)

Mudanga de interesse,
opg¢ao ou priorizacao de

outro curso

ALMEIDA, 2013);(FAVERO, 2014);
GERBA, 2014);(MARTINS, 2007);
SANTIAGO, 2015)

Expectativas em relagao

a0 ensino superior

ALMEIDA, 2013);(CASTRO, 2013);

SPADY, 1971)

Entendimento que o curso

agrega valor ao estudante

CABRERA, NORA, CASTANEDA, 1992);
POLYDORO, 2000);(BEAN, 1980)

Intencgao de persistir no curso

CABRERA, NORA, CASTANEDA, 1992);
CISLAGHI, 2008)

Compromisso em gradua-se

CABRERA, NORA, CASTANEDA, 1992);
CASTRO, 2013);(CISLAGHI, 2008);

(

(

(

(

(

(

(

(

(HOFFMANN, 2016);(MARTINS, 2007);
(

(

(

(

(

(

(

(POLYDORO, 2000)

Grau de seguranga quanto a consegui ser um

profissional conceituado

(ALMEIDA, 2013)




ANEXO B - Pedido de autorizacdo de

acesso a dados

Termo de Autarizagao — Dissertacde

Belo Honzonte, 20 de agosfo 2014

A Geréncia de Tecnologia da Informacio (GTI) da empresa
SENAC em Minas , CNFl 03.447,242/0001-16, Inscricio Estadual
062.896871.00-65 localizada no endereco Rua dos Tupinambds, no
1086, Centro, CEF 30120-070, Belo Horlzonte, Minas Gerals, Telefone:
(31) 30485123, autoriza @ produgdo intelectual baseada nas
Infarmagtes do Sistema Acad&mico (SA) pare a dissertacBo do aluno
Alex Margues de Souza, a titulo de pesquisa cientifica. Serdo utilizados
somente os dados disponibilizados pela GTI, ndo sendo utilizada /
divulgada nenhuma. informacéo explicita sobre aluno, curso ou
qualquer cutro dado da institulgan, apenas cidigos & nimeros serdo
utilizados como conjunts de dades para treinamento dos madelos de
Machine Learning.

0 Alung, de cédigo de matriculs 54231004643, cursa o Programa
de Pus-Graduaco: Mestrade em Sistema de Informacao e Gestdo do
Conhecimento na Universidade FUMEC, com 2 orentacSo do Prof. Dr.
Luiz Claudio Gomes Maia, localizada Rua Cobre, 200 - Cruzeiro, CEP
30310-190, Belo Horizonte, Minas Gersis, Telefone {31) 0800 0200
200, As informagbes utilizadas serdo utilizadas para estudo de técricas
de Machine Leaming.
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ANEXO C - Relacao das tabelas utilizadas

no estudo

Segue a relacao das tabelas que foram copiadas para o banco de dados "DataMar-

tEvasao".

Relagao de tabelas relacionadas ao tema Curso
TBCLASSIFICACA
TBCURSOCUSTOPLAN CLASSIFICACAO
AUTORIZACAOCURSO
TBSEQUENCIALCURSO TBCENSO CURSO
TBCONTRATODESCONTO TBGRUPOCURSODETALHE
TIPOCURSO
TNQUADROAVISOTIPOCURSO | TFCURSOS
TBAGRUPAMENTOCURSO TBCLASSIFICACAOTIPOCURSO
COMERCIALCURSO
TBCATEGORIACURSO TBEIXOCURSO
TBTURNOCURSO TBTIPOCURSO
TBFORMAVALIDACAOCURSO | TBGRUPOCURSO
TBP
TBMETENSCURSO ROCESSOSELETIVO
CURSOTURNO
TFMUDANCACURSO TBTIPOOFERTACURSO
TNGRUPOCONTRATOCURSO | TBTIPOOCORRENCIACURSO
TBSTATUSCURSO TBCURSO
TBTIPOESTRUTURACURSO TBINFORMACAOCURSO
TBA PAMENT
TFSITUACAOCURSO GRU OCURSO
COMERCIAL
TBTIPOMATERIALCURSO
TBMDICURSO
Relagao de tabelas relacionadas ao tema Turma
TBTURMAGRADEESTAGIO TBTIPOESTRUTURATURMA
IMENTOTURMA
TBTIPOHISTORICOTURMA TBREQUER OTUR
ALUNODISCIPLINA
TBTURMADISCIPLINASITE TBTURMAPROVA
TBRESERVATURMA TBSEQUENCIALTURMAGRADE
MENORAPRENDIZ
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TBDESCONTOTURMAGRADE TBSEQUENCIALTURMA
TBTURMAGRADEALUNO TBSTATUSTURMA
TBDIASEMANATURMAGRADE TBPROCESSOBOLSAACORDO
TURMAGRADE
TLAGRUPAMALADIRETA
TBREQUERIMENTOTURMAALUNO GRU R
TURMAEVENTO
TBSITUACAOTURMAANTERIOR | TBTURMA
TBTRANCAMENTOTURMA TBACAODIASEMANA
TURMAGRADE
TBPLANOTRABALHODOCENTE TURMAALUNO
TURMAHISTORICO
TBPROGRAMACAOTURMA TBREQUERIMENTOTURMA
TBTURMAITEMCUSTO TLVINCULOTURMACONTRATO
TBCANCELAMENTOTURMA TBDESCONTOTURMACOMERCIAL
PR_TURMA TBTURMACOMERCIAL
TBOCUPACAOTURMADIA TBTURMAALUNODISCIPLINA
INSERIDOS FREQUENCIA
TNTURMAORCAMENTO TBTIPOTURMACOPIA
TBCOBRANCATURMA CRITICATURMA
TBPACOTETURMAGRADE TBDETALHAMENTOTIPO
HISTORICOTURMA
TBTURMAALUNOCONTRATO TBORIGEMTURMA
TBTURMAGRADESEQUENCIA TBHISTORICOTURMA
TBGRUPOSELECAOTURMAGRADE | TBGRATUIDADERESERVATURMA
TBPLANOACAOTURMA TBTURMADOCENTE
TBFECHAMENTOTURMA TBAUXCGUTURMASMANHUACU
TBTURMADISCIPLINA TBSITUACAOTURMA
EQUIPAMENTO
TBCOMPROVACAOALUNOTURMA | TBOCUPACAOTURMADIA
TBSITUACAOTURMAALUNO TBTIPODOCENTETURMA
DISCIPLINA
TBTIPOTURMA TBDOCENTETURMA
TBTURMAALUNODISCIPLINA TBCUSTOVIAGEMTURMA
HISTORICO
TBTURMADISCIPLINA TBDESCONTOTURMA
COMPETENCIA
TBTURMAALUNODISCIPLINA TBTURMAGRADE
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TBTURMACURSOPENDENCIA TBLOCALREALIZACAO
PRODUCAODN TURMAPSG
TBCONTRATOTURMAALUNO TBTURMADISCIPLINA
TBTURMAGRADEESTAGIOALUNO | TBTURMAALUNO

TBTURMAALUNODISCIPLINA
COMPETENCIA

TBTIPOTURMADISCIPLINA

TBTURMASITE

TBPLANOTRABALHO
DOCENTETURMA

TBTURMAGRADEESTAGIOALUNO
EMPRESA

Relagao de tabelas relacionadas ao tema Aluno

TB_CONTROLE_REQUISITO
~ DOCUMENTO_ALUNO

TBALUNOTRANSFSUGERIDO

TBMOTIVOSITUACAOSTATUSALUNO

TBDESCONTOALUNO
INTERESSADO

TB_CONTROLE_REQUISITO
~ DOCUMENTO__ALUNO__HISTORICO

TBTRANCAMENTOCURSOALUNO

TBALUNOAR

TBBENEFICIOCONTRATOALUNO

TBNOTIFICACAOALUNOGRADE TBSITUACAOCURSO
ALUNOENADE

TBALUNOCOLACAOGRAU TBDESCONTOALUNO

TBDISCIPLINAALUNO TBAVALIACAOATIVIDADEALUNO

TBREQUERIMENTOTURMAALUNO

TBALUNOMATRICULAONLINE

TBDISCCONTRMATRTURGRADALUNO

TMPCURSOALUNOALTERADO

TBATENDIMENTONOTIFICACAO

TNSITUACAOMETAALUNO

ALUNO
TBCRACHAACESSOALUNO TBALUNOCONTRATO
TBSITUACAOTITULACAOALUNO TBTIPOHISTORICOALUNO
TBCURSOALUNOREF TBNOTIFICACAOALUNO
TBREALIZACAOATIVIDADE TBCURRICULOALUNO
CURSOALUNO
TBGRADECURRICULARALUNO TBAVALIACAOINDICADORALUNO
TBCURSOALUNO TB CAMPO_ ALUNO_ REQUISITO
TNTITULACAOALUNO TBAVALIACAOINDICADOR

ALUNODETALHE

EREQUISIT

TBALUNOREMATRICULA TBCONTROLEREQUISITO

INSCRICAOALUNO




ANEXO C. Anexos

117

TLCONTROLEDOCUMENTOALUNO

TFDESCONTOALUNO

TL CONTROLE REQUISITO
~ DOCUMENTO_ALUNO

TBCONTROLEDOCUMENTOALUNO

TNALUNOFINANCEIRO TBALUNOPLANEJADOMENSAL
TLREQUISITOINSCRICAOALUNO TBALUNO
TBSTATUSCURSOALUNO TBALUNONECESSIDADEESPECIAL
TBHISTORICOCOMPROVACAO TBAVALIACAOINDICADOR
ALUNOTURMA ALUNOHISTORICO
TBATENDIMENTOALUNO TBCENSOREGISTROALUNO
TBAVALIACAOATIVIDADE TBHISTORICOALTERACAO
ALUNOHISTORICO CONTATOSALUNO
TBALUNOCONTRATADO TBCOBRANCAALUNO

TBSOLICITACAOCANDIDATO
ALUNO

TBNECESSIDADEESPECIALALUNO

TBATENDIMENTOALUNO

Relagao de tabelas relacionadas ao tema Financeiro

TNPLANOFINANCEIRO

TNSITUACAOFINANCEIRO

TBREFINANCIAMENTO

TBTIPORESPONSAVELFINANCEIRO

TBREMESSAFINANCEIROSIGA

TNRETORNOPLANOFINANCEIRO

TBREFINANCIAMENTOMENSALIDADE

TBCONTRATOFINANCEIRO

TBPARCELASREFINANCIAMENTO

TLFINANCIAMENTOPOLITICAS
DESCONTO

TBREMESSAFINANCEIROSIGAPARCELA

TBREFINANCIAMENTORECIBO

TNRESULTADOATENDIMENTO
FINANCEIRO

TBRESPFINANCCONTRATO
MATRICULA

TNALUNOFINANCEIRO

TBRESPONSAVELFINANCEIRO
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ANEXO D - Relacao dos atributos gerados

para aplicacao dos modelos

Atributo 001
Tabela Origem tbAluno
Nome de Origem idSexo
Nome Atual Sexo
Tipo Nominal
Auséncia(Missing) 0
Distintos(Distinct) 002

Valores e quantidade por instincias

M(934530), F(475508)

Atributo 002

Tabela Origem tbaluno
Nome de Origem idCidade
Nome Atual CidadeAluno
Tipo Nominal
Auséncia(Missing) 0
Distintos(Distinct) 1.234
Valores e quantidade por instancias | 1.410.038
Atributo 003

Tabela Origem tbAluno
Nome de Origem idEstadoCivil
Nome Atual EstadoCivil
Tipo Nominal
Auséncia(Missing) 0
Distintos(Distinct) 006

Valores e quantidade por instincias

1(1044057), 3(313565), 5(35817),
7(4109), 10(9909), 11(2581)

Atributo 004
Tabela Origem tbAluno
Nome de Origem idTitulacao

Nome Atual

Titulacao
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Tipo Nominal
Auséncia(Missing) 0
Distintos(Distinct) 008

1(383), 2(1799), 3(22892), 4(398246),

Valores e quantidade por instincias
5(587), 6(75212), 7(910466), 8(453)

Atributo 005
Tabela Origem tbAluno
Nome de Origem desCorRaca
Nome Atual CorRaca
Tipo Nominal
Auséncia(Missing) 0
Distintos(Distinct) 006

0(257825), 1(516964), 2(122064),

Valores e quantidade por instancias
3(491180), 4(18327), 5(3678)

Atributo 006
Tabela Origem tbAluno
Nome de Origem idocupacao
Nome Atual Ocupacao
Tipo Nominal
Auséncia(Missing) 0
Distintos(Distinct) 019

0(176612), 1(251074), 2(517413),
3(132939), 4(4546), 5(11619),
6(1046), 7(31147), 8(184949),
Valores e quantidadepor instancias | 9(14734),10(5924),11(47569),
12(1163), 13(8476), 14(182),
15(784), 16(1293), 17(252),

18(18316)
Atributo 007
Tabela Origem tbAluno
Nome de Origem idEmpregado
Nome Atual Empregado
Tipo Nominal
Auséncia(Missing) 0

Distintos(Distinct) 002
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Valores e quantidade por instancias

0(674248), 1(735790)

Atributo 008

Tabela Origem tbAluno

Nome de Origem idFaixaRendaMensal
Nome Atual FaixaRendaMensal
Tipo Nominal
Auséncia(Missing) 0
Distintos(Distinct) 006

Valores e quantidade por instancias

0(763676), 1(121541), 2(67408),
3(303260), 4(110711), 5(43442)

Atributo

009

Tabela Origem

tbAluno

Nome de Origem

desEscolaFundamental

Nome Atual EscolaFundamental
Tipo Nominal
Auséncia(Missing) 0
Distintos(Distinct) 002

Valores e quantidade por instancias

1(1315663), 2(94375)

Atributo 010

Tabela Origem tbAluno
Nome de Origem desEscolaMedio
Nome Atual EscolaMedio
Tipo Nominal
Auséncia(Missing) 0
Distintos(Distinct) 002

Valores e quantidade por instancias

1(1288693), 2(121345)

Atributo 011
Tabela Origem tbAluno
Nome de Origem desTurno
Nome Atual Turno
Tipo Nominal
Auséncia(Missing) 0
Distintos(Distinct) 006
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Valores e quantidade por instancias

1(285434), 2(276351), 3(748562),
A4(87561), 5(7397), 6(4733)

Atributo 012

Tabela Origem tbTurmaGrade
Nome de Origem vlirTurmaGrade
Nome Atual ValorCurso
Tipo Nominal
Auséncia(Missing) 0
Distintos(Distinct) 1226

Valores e quantidade por instancias | 1.410.038
Atributo 013

Tabela Origem tbTurmaGrade
Nome de Origem CodCurso
Nome Atual Curso

Tipo Nominal
Auséncia(Missing) 0
Distintos(Distinct) 883

Valores e quantidade por instancias | 1.410.038
Atributo 014

Tabela Origem tbTurma
Nome de Origem datInicioTurma
Nome Atual InicioTurma
Tipo Nominal
Auséncia(Missing) 0
Distintos(Distinct) 2.381

Valores e quantidade por instancias | 1.410.038
Atributo 015

Tabela Origem thTurma
Nome de Origem datFimTurma
Nome Atual FimTurma
Tipo Nominal
Auséncia(Missing) 0
Distintos(Distinct) 2.386
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Valores e quantidade por instancias | 1.410.038
Atributo 016

Tabela Origem tbTurma
Nome de Origem qtdCargaHoraria
Nome Atual CargaHoraria
Tipo Nominal
Auséncia(Missing) 0
Distintos(Distinct) 109

Valores e quantidade por instancias | 1.410.038
Atributo 017

Tabela Origem tbTurmaGrade
Nome de Origem chvUnidadeNegocio
Nome Atual UnidadeNegocio
Tipo Nominal
Auséncia(Missing) 0
Distintos(Distinct) 044

Valores e quantidade por instancias | 1.410.038
Atributo 018

Tabela Origem tbTurmaGrade
Nome de Origem idCidade
Nome Atual CidadeEscola
Tipo Nominal
Auséncia(Missing) 0
Distintos(Distinct) 1234

Valores e quantidade por instancias | 1.410.038
Atributo 019

Tabela Origem tbTurmaGrade
Nome de Origem desRegiao
Nome Atual RegiaoEscola
Tipo Nominal
Auséncia(Missing) 0
Distintos(Distinct) 005
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Valores e quantidade por instancias

3(217847), 4(201019), 8(143772),
10(269699), 12(577701)

Atributo

020

Tabela Origem

tbTurmaGrade

Nome de Origem

idSituacaoTurmaAluno

Nome Atual SituacaoAluno
Tipo Nominal
Auséncia(Missing) 0
Distintos(Distinct) 017

Valores e quantidade por instancias

1(133454), 2(2852), 3(1
6(822867), 7(246),
11(15866), 12(78367), 13(216244),
14(29071), 16(62), 17(1442),
23(90), 24(1051), 25(20)

4), 5(63359),
9(44161),10(872),

Atributo 021

Tabela Origem tbMatricula
Nome de Origem datMatricula
Nome Atual Matricula
Tipo Nominal
Auséncia(Missing) 0
Distintos(Distinct) 1.410.038
Valores e quantidade por instancias | 1.410.038
Atributo 022

Tabela Origem tbTurmaGrade
Nome de Origem idIngresso
Nome Atual Ingresso
Tipo Nominal
Auséncia(Missing) 0
Distintos(Distinct) 003

Valores e quantidade por instancias | 5.000
Atributo 023

Tabela Origem tbAluno
Nome de Origem idNaturid
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Nome Atual Naturalidade
Tipo Nominal
Auséncia(Missing) 0
Distintos(Distinct) 009
Valores e quantidade por instancias | 1.410.038
Atributo 024
Tabela Origem tbAluno
Nome de Origem idEstado
Nome Atual Estadado
Tipo Nominal
Auséncia(Missing) 0
Distintos(Distinct) 07
Valores e quantidade por instancias | 1.410.038
Atributo 025
Tabela Origem tbAluno
Nome de Origem flgCanhoto
Nome Atual Canhoto
Tipo Nominal
Auséncia(Missing) 0
Distintos(Distinct) 001
Valores e quantidade por instancias | 1.410.038
Atributo 026
Tabela Origem tbAluno
Nome de Origem datNasc
Nome Atual Nascimento
Tipo Nominal
Auséncia(Missing) 0
Distintos(Distinct) 20.612
Valores e quantidade por instancias | 1.410.038
Atributo 027
Tabela Origem thTurma
Nome de Origem codTurma
Nome Atual Turma
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Tipo Nominal
Auséncia(Missing) 0
Distintos(Distinct) 27.018
Valores e quantidade por instancias | 1.410.038
Atributo 028
Tabela Origem thTurma
Nome de Origem codsigla
Nome Atual Sigla
Tipo Nominal
Auséncia(Missing) 0
Distintos(Distinct) 27.018
Valores e quantidade por instancias | 1.410.038
Atributo 029
Tabela Origem thTurma
Nome de Origem nomTurma
Nome Atual Turma
Tipo Nominal
Auséncia(Missing) 0
Distintos(Distinct) 883
Valores e quantidade por instancias | 1.410.038
Atributo 030
Tabela Origem tbTurmaAluno

Nome de Origem

flgResponsavelFinanceiro

Nome Atual ResponsavelFinanceiro
Tipo Nominal
Auséncia(Missing) 0
Distintos(Distinct) 001

Valores e quantidade por instancias | 1.410.038

Atributo 031

Tabela Origem tbTurma

Nome de Origem qtdVagas

Nome Atual Vagas

Tipo Nominal
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Auséncia(Missing) 0
Distintos(Distinct) 003
Valores e quantidade por instancias | 1.410.038
Atributo 032
Tabela Origem tbTurma
Nome de Origem chvSala
Nome Atual Sala

Tipo Nominal
Auséncia(Missing) 0
Distintos(Distinct) 245
Valores e quantidadepor instancias | 1.410.038
Atributo 033
Tabela Origem tbTurmaGrade
Nome de Origem codTurmaGrade
Nome Atual TurmaGrade
Tipo Nominal
Auséncia(Missing) 0
Distintos(Distinct) 883
Valores e quantidade por instancias | 1.410.038
Atributo 034
Tabela Origem tbTurma
Nome de Origem virTurma
Nome Atual ValorTurma
Tipo Nominal
Auséncia(Missing) 0
Distintos(Distinct) 1226
Valores e quantidade por instancias | 1.410.038
Atributo 035
Tabela Origem tbAluno
Nome de Origem desprofissao
Nome Atual Profissao
Tipo Nominal
Auséncia(Missing) 0
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Distintos(Distinct) 002
Valores e quantidade por instancias | 1.410.038
Atributo 036
Tabela Origem thbturma
Nome de Origem idturma
Nome Atual Turma
Tipo Nominal
Auséncia(Missing) 0
Distintos(Distinct) 27.018
Valores e quantidade por instancias | 1.410.038
Atributo 037
Tabela Origem tbAluno
Nome de Origem desCargo
Nome Atual Cargo
Tipo Nominal
Auséncia(Missing) 0
Distintos(Distinct) 002
Valores e quantidade por instancias | 1.410.038
Atributo 038
Tabela Origem tbTurmaAlunoDiscplina
Nome de Origem idFrequencia
Nome Atual Frequencia
Tipo Nominal
Auséncia(Missing) 0
Distintos(Distinct) 9.119
Valores e quantidade por instancias | 1.410.038
Atributo 039
Tabela Origem tbdispiplina
Nome de Origem idDisciplina
Nome Atual Disciplina
Tipo Nominal
Auséncia(Missing) 0
Distintos(Distinct) 2.030
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Valores e quantidade por instancias | 1.410.038
Atributo 040

Tabela Origem tbAluno

Nome de Origem idaluno

Nome Atual aluno

Tipo Nominal
Auséncia(Missing) 0
Distintos(Distinct) 331.637

Valores e quantidade por instancias | 1.410.038
Atributo 041

Tabela Origem tbFinanceiro
Nome de Origem idStatusFinanceiro
Nome Atual StatusFinanceiro
Tipo Nominal
Auséncia(Missing) 0
Distintos(Distinct) 009

Valores e quantidade por instincias

0(20089),1(1328278),2(9),
4(615),6(40318),8(19387),
9(798),10(488),13(56)

Atributo 042

Tabela Origem tbMensalidade
Nome de Origem idTipoBaixa
Nome Atual TipoBaixa
Tipo Nominal
Auséncia(Missing) 0
Distintos(Distinct) 002

Valores e quantidade por instancias

M(1500), F(1850)

Atributo 043

Tabela Origem tbTurmaGrade
Nome de Origem chvModalidadeEnsino
Nome Atual ModalidadeEnsino
Tipo Nominal
Auséncia(Missing) 0
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Distintos(Distinct)

003

Valores e quantidade por instancias

1(551988), 2(486154), 3(371896)
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ANEXO E - Relacao dos atributos excluidos

Nome do Atributo

Motivo

DatMatricula

Observa-se que esse atributo ndo tinha muito
a acrescentar na construcao do dataset visto
que na instituicao existe um periodo de
matricula e que a maioria dos alunos fazem
sua matricula nesse periodo. Além disso, no
caso dos cursos técnicos e superior essa
matricula ocorre no inicio e no meio do ano.

Ficou decidido assim por nao utilizar esse atributo.

idIngresso

Esse atributo identifica a forma como o aluno
ingressou na institui¢do. Atualmente esse
ingresso pode ser por: processo seletivo,
Enem ou transferéncia. Ao analisar

esse atributo percebeu-se que apenas

5.000 registros tém informacao preenchida.
Optou-se por remover esse atributo do nosso
dataset visto que praticamente todos os

registros estdo vazios(nulos).

datlnicioTurma

Esse atributo informa a data de inicio

da turma. Nao foi possivel, pela quantidade
de registros diferentes, utilizar esse atributo
pois ele nao trouxe informagoes relevantes
nos primeiros testes que fizemos. Entretanto
sera feita uma alteracao nesse atributo

gerando assim 2 novos atributos.

DatNasc

Esse atributo contém a data de nascimento

do aluno. Nao foi possivel, pela quantidade

de registros diferentes, utilizar esse atributo

pois ele ndo trouxe informacoes relevantes

para os primeiros testes que foram feitos. Entretanto
sera feita uma alteracdo nesse atributo

gerando assim 2 novos atributos.
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idNaturid

Esse atributo informa a naturalidade

do aluno. Infelizmente a grande maioria
dos registros nao estavam preenchidos.
Como isso poderia confundir os modelos,

foi decidido por nao utilizar.

idestado

Analisando esse atributo optou-se por nao
utiliza-lo visto que 95% dos dados preenchidos
sao de alunos do estado de Minas Gerais.
Entende-se que essa informacao nao

seria relevante nesse momento.

flgCanhoto

Esse atributo diz se o aluno é canhoto.

Todo os registros estavam vazios (nulos).

codturma

Esse atributo é um codigo de 11 niimeros
composto por 3 informagoes: os 3 primeiros
nimero representam a unidade. os 4

proximos nimeros, o ano da turma e os 3 ultimos
sao um namero auto incremento. Como o

c6digo do curso é um atributo mais forte

optou-se por remover esse atributo.

sigla

Ao ser criado uma turma o SA gera uma
sigla. Nao sera utilizado esse atributo

pelo mesmo motivo do atributo codturma.

turma

Esse atributo contém o nome do curso.
Como ja utilizou-se o codigo do

curso, seria uma informacao redundante.

flgResponsavel

Financeiro

Todos os registros estavam com a opgao 1.
Assim nao faz sentido incluir na geracao do

modelo uma informagao que é comum.

qtdVagas

Esse atributo contem a informacao referente
a quantidade de vagas do curso. A institui¢ao
mantem um padrao de vagas por modalidade.
Assim como possuimos e modalidades, ou
seja, FIC, Técnicos e Superior, podemos ter
apenas 3 registros diferentes. Nao achamos

essa informagao relevante.
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chvsala

Esse atributo informa a sala dentro da unidade.
Como a instituicao possui varias unidades no
estado de minas gerais esses codigos se

repetem em cada unidade. Ja temos uma
informacgao mais relevante que é unidade

de negécio e a regidao. Assim optamos

por nao utilizar esse atributo.

codturmagrade

Esse atributo é o mesmo do codturma
que é replicado em outra tabela. Assim

pelo mesmo motivo nao utilizaremos.

nomCurso

Nesse Atributo temos o nome do curso.
Como ja estamos utilizando o codigo do

curso, decidimos nao utilizar esse atributo.

virturma

Esse atributo nos informa o Valor do curso.
Como ja estamos utilizando o atributo
virturmagrade, nao utilizaremos esse

atributo pois os valores sao iguais.

datFimTurma

Esse atributo nos informa a data de
termino da turma. Nao conseguimos,
pela quantidade de registros diferentes,
utilizar esse atributo pois ele nao trouxe
informagoes relevantes nos primeiros
testes que fizemos. Entretanto ao
faremos uma alteragao nesse atributo

gerando assim 2 novos atributos

desProfissao

Esse atributo nos informa a profissao do aluno.
Resolvemos nao utilizar esse atributo por que

mais de 65% dos registros estavam vazios.

idEmprego

Esse atributo nos informa se o aluno esta
empregado. Resolvemos nao utilizar por
que ja estamos utilizando o atribudo
idocupacao. Além disso 85% dos registros

nao estao preenchidos.

desCargo

Esse atributo nos informa o cargo do aluno.
Resolvemos nao utilizar esse atributo por que

mais de 90% dos registros estavam vazios.
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ANEXO F - Breve descricao do Curriculo

do autor

Possui graduacgao em Ciéncia da Computacao em 2003 pela Pontificia Universidade
Catolica de Minas Gerais (PUC - Betim) e especializa¢ao em Banco de Dados e BI pela
Universidade Newton Paiva. Possui experiéncia de mais de 15 anos em administracao
de banco de dados e BI, ja tendo trabalhado como programador, analista de sistemas,
DBA e consultor em BI. Ja trabalhou com as seguintes ferramentas: Delphi, .Net. Tem
experiéncia com os seguintes sistemas de banco de dados: MS SQL Server, Oracle, Sybase,
DB2 e PostgreSQL e com as seguinte ferramentas de BI: SSIS, SSAS, SSRS e Power BI,
Tableau, Click View e Cognos. Possui varias certificagoes na area de Banco de Dados e

BI. Possui experiéncia em especial com sistemas do ramo Educacao.
Maiores detalhes do curriculo do autor podem ser conferidos através dos enderecos:
http://lattes.cnpq.br/4717450794507499
https://mep.microsoft.com/Anonymous//Transcript/Validate
Transcript Id: 989798 Access Code: 06525538
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