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RESUMO

O alto indice de desemprego, aliado com a grande falta de mao obra qualificada no
mercado de trabalho fez com que despertasse o interesse em buscar informagoes
significativas para entender os motivos que levam os alunos evadirem de seus cursos
de graduagdo, mesmo sabendo que no mercado de trabalho quem possui ensino
superior completo consegue alcancar melhores posi¢des e salarios. Ao mesmo
tempo, essa evasdo causa um prejuizo de cerca de 600 milhdes de reais ao ano no
Brasil as institui¢des de ensino.

A andlise de dados ¢ uma das areas que mais crescem atualmente. As empresas
entendem que hd grande valor nas informagdes extraidas de suas bases de dados, que
muitas vezes trazem respostas que auxiliam na tomada de decisao e possibilita a
empresa ser mais assertiva.

Este trabalho propde realizar o processo de extracdo, transformagdo e carregamento
de dados de uma instituigdo de ensino, gerando datasets, realizando andlises
exploratorias e entrega de predigdes baseadas no perfil de evasdes da instituigdao
superior privada. Possibilitando assim, que os administradores busquem insights e

desenvolvam medidas preventivas a evasao.

Palavras-chave: Analise. Predicao. Evasao.



ABSTRACT

The high rate of unemployment, combined with the great lack of qualified labor in
the labor market, has aroused interest in seeking significant information to
understand the reasons that lead students to drop out of their undergraduate courses,
even knowing that in the market of Whoever has completed higher education is able
to achieve better positions and salaries. At the same time, this evasion causes losses
of around 600 million reais a year in Brazil to educational institutions.

Data analysis is one of the fastest growing areas today. Companies understand that
there is great value in the information extracted from their databases, which often
provide answers that help in decision making and enable the company to be more
assertive.

This work proposes to carry out the process of extracting, transforming and loading
data from an educational institution, generating data sets, performing exploratory
analyzes and delivering predictions based on the profile of evasion of the private
higher institution. Thus enabling administrators to seek insights and develop

measures to prevent evasion.

Keywords: Analysis. Prediction. Evasion.
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1. INTRODUCAO

O mercado de trabalho torna-se cada vez mais competitivo e as empresas
consequentemente, mais exigentes com o nivel de qualificagdo de seus
colaboradores. Nessa realidade, o diploma de graduagdo passou a ser um grande
diferencial para alcancar melhores colocagdes. Pesquisa realizada em 2018 pelo
IBGE(Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica), apontou que o salario médio
mensal de quem possui ensino superior completo é de R$5.969,32, ja daqueles que
ndo possuem a média ¢ de R$2.020,88. Atualmente, apenas 17,4% da populagdo
brasileira possui o ensino superior completo.

Apenas com o intuito de comparacdo, uma pesquisa realizada nos Estados Unidos,
pelo Bureau of Labor Statistics, apontou que os cidadaos dos Estados Unidos com
diploma de bacharel embolsam cerca de US $1.173 em média a cada semana. Ja
aqueles com apenas diplomas do ensino médio ganham uma média de apenas US
$712 por semana.. Ou seja, em ambos paises nota-se a importancia do ensino
superior completo para a obten¢cdo de uma renda maior.

Mesmo a par dessa realidade, nota-se um alto indice de abandono da graduagao pelos
alunos.No Brasil, dados do INEP(Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas
Educacionais Anisio Teixeira) indicam que, em 2016, a taxa de concluintes em
instituicdes de ensino superior privadas foi de aproximadamente 14,3% dos
ingressos, sendo que na regido sul o indice atingiu 14,1%. J4 em 2017, apenas 14,5%
dos estudantes concluiram o curso superior, sendo que na regido sul do pais, a taxa
permaneceu em torno de 14,5%.

Smith e Naylor (2011) apresentam que, enquanto aproximadamente 37% dos
estudantes evadiram do ensino superior nos Estados Unidos, na Inglaterra essa taxa
ficou proxima dos 18%. Ou seja, a taxa de evasdo no Brasil ¢ bastante alta em
comparagdo aos paises citados.

O grafico 1, mostra que o nimero de matriculas cresceu no periodo analisado, porém,

o numero de concluintes se manteve abaixo de um milhdo no mesmo periodo.
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Grafico 1- Numero de matriculas por numero de concluintes
fonte: https://inepdata.inep.gov.br/

Atualmente, o pais conta com 2639 instituicdes de ensino superior privadas,
sendo que 108 delas se encontram no estado de Santa Catarina.(MEC, 2021)
A média da mensalidade de um curso presencial é de R $1,2 mil, somando cerca de
RS 14,4 mil ao ano, ja nos Estados Unidos o valor médio anual é cerca de U$ 35,8
mil, se converter o valor médio de mensalidades do Brasil para a moeda estrangeira,
levando em considerag@o o valor de cambio U$ 1 é equivalente a R$ 5, teriamos um
valor médio ao ano de U$ 2,8 mil. Ou seja, o custo médio anual brasileiro ¢
equivalente a uma mensalidade média de graduacgdo nos Estados Unidos. Esses dados
colocam em duvida, entdo, o quanto o valor do curso influencia a alta evasdo de
alunos.

Como podemos ver na tabela 1, a relacdo entre os numeros de matriculas e o

numero de concluintes ¢ muito distante.



Numero - Nimero | Namero
Gans NomeReto | doVages Concinos o0, 50
Ingressos
2017 | BRASIL 6.075.252 | 2.135.126 | 6.529.681 947.606 | 33.522 | 14.605.840
CENTRO-OESTE 554.885| 208.370| 607.357 89.956 8 3.072 1.306.750
NORDESTE 1.138.928 | 441.493| 1.447.248 188.730| 6.715| 3.804.497
NORTE 383.771| 143622 473.716 64.851 2513 1.367.659
SUDESTE 3.086.636 | 1.026.159 | 3.003.075 458.824 | 14.861 6.516.557
SuL 911.032| 315482| 998.285 145.245| 6361 1.61 D.S‘."‘.’I

2016 | BRASIL 6.180.251 | 2.632.500| 6.554.283 938.732| 32.959 | 14.407.344
CENTRO-QESTE 554.091| 264.225| 606.523 85.890 8 2.969 1.279.507
NORDESTE 1.134.737| 573.360 | 1.444.368 179.953| 6.417| 3.827.094
NORTE 416.474 | 203.649| 473479 70.367 | 2475 1.397.271
SUDESTE 3.202.510 | 1.181.240| 3.020.865 460.629 | 14.849 6.166.490
SuUL 872439 410.026 | 1.009.048 141.893| 6.249 | 1.736.982

Tabela 1: Dados coletados no censo 2017 fonte: https://inepdata.inep.gov.br/




2. JUSTIFICATIVA

Entre 2014 e 2017 aproximadamente 2,56 milhdes de pessoas ingressaram na
rede privada brasileira, sendo que 56,8% destas evadiram. (SEMESP, 2019)

Se levarmos em consideracdo o valor médio de uma mensalidade no curso
presencial, as instituigdes privadas, deixaram de faturar aproximadamente R$17,5
milhdes de reais neste periodo.

Portanto, ¢ de interesse dessas institui¢des buscar formas de manter seus alunos
devidamente matriculados e ativos em seus cursos. Assim, ha um crescimento no
interesse de ferramentas que permitem a melhoria de processos administrativos,
educacionais e também de comunicacao com os discentes.

A andlise de dados mostra-se de extrema importancia para que oS
administradores tenham em maos uma ferramenta que os auxiliem a entender o perfil
de seus clientes, principalmente aqueles com maior chance de evasido, baseados nos
dados que sao gerados através dos ambientes digitais e a partir dai, buscar melhorias
que diminuam essa taxa.



3. OBJETIVOS
3.1. Geral

O referente Trabalho de Conclusdo de Curso possui como principal objetivo
identificar e apresentar indicadores que influenciam na evasdo académica no ensino
superior privado, bem como realizar analise preditiva, para que a instituicdo

desenvolva ac¢des para aumentar a retencao de alunos.

O processo de andlise desenvolvido, realiza o tratamento dos dados do sistema,
tornando-os confidveis e informativos, com o intuito de utiliza-los para a defini¢ao

de acdes e métricas propostas pelos administradores das institui¢des.
3.2. Especificos

(a) Realizar processo de mineracao de dados;
(b) Realizar a analise exploratdria;
(©) Responder perguntas baseadas na regra de negdcio;

(d) Realizar a predicao do perfil de evasao.



4. REFERENCIAL TEORICO
4.1 Evasao escolar

E considerado evasio escolar a saida antecipada, antes da conclusdo do ano,
série ou ciclo, por desisténcia (independentemente do motivo). Ou seja, quando os
alunos iniciam seus cursos mas em algum momento antes de se tornar concluinte, os
cessa.

No ambito da gestdo escolar, a evasdo indica o grau de sucesso do sistema de
ensino. Deve ser levado em consideracdo os motivos que resultaram na evasao
académica do discente, muitas vezes a desisténcia implica a trajetoria académica
fragilizada.

Segundo Baggi e Lopes(2011, p. 356), “E um problema que vem preocupando as
instituicdes de ensino em geral, sejam elas publicas ou particulares, pois a saida de

discentes provoca graves consequéncias sociais, académicas e economicas.”

Ha diversos fatores que agregam para que o discente se torne uma evasao, estes
fatores divergem de acordo com a geografia, quadro econdmico e social do ambiente

que esta inserido.

4.2 Estratégias para reter a evasiao

O aumento do nimero de matriculas ¢ a retengdo destes alunos na instituigao até
o final de seu ciclo educacional sdo os principais objetivos das institui¢des de ensino
superior, com isso se torna um grande desafio elaborar estratégias e métricas para
que isso aconteca. Alguns fatores corroboram para a evasao, como a frustracao pelo
curso escolhido, a ma administragdo por parte da institui¢do, estrutura curricular
fragil e também, fatores pessoais.

O custo para captagdo de novos alunos pode chegar a 4 vezes o valor para
manter um ativo, sendo entdo de extrema importancia que as IES(instituicdo de
ensino superior) oferecam condigdes necessarias para a permanéncia dos
académicos.

Acompanhamento académico e pedagdgico adequado, poderiam melhorar os
resultados de alunos com baixo rendimento escolar. Para Hip6lito(2012) esse seria
um dos motivos que fazem que paises como Japdo, Finlandia e Suécia tenham

baixissimas taxas de evasdo.



Algumas estratégias que as IES podem utilizar para reter seus alunos incluem
estruturar a gestdo académica baseada em indicadores, elaborar e gerir condi¢des
especiais aos discentes, investir em tecnologias que contribuam para melhoria de
processos académicos, entre outros.

Além das possiveis estratégias citadas anteriormente, ha outras agdes
institucionais que aumentam a retengdo escolar, como a qualidade académica,
desenvolvimentos de projetos praticos, interativos, atrativos e motivadores e a
utilizacao de informacdes coletadas através dos dados gerados eletronicamente pelos

discentes.

4.3 Crescimento de dados

A difusdo dos dispositivos eletronicos e sua imensa e constante coleta de
informagdes, enviando para servidores de empresas e governos, permitiu 0 acesso a
um grande volume de dados, e consequentemente, um avango no desenvolvimento
computacional que permitisse o armazenamento desses.

Atualmente, a informacao é considerada um dos bens mais valiosos do mercado,
ndo apenas para o crescimento de uma nagao, como também, a principal estratégia de
negocio de muitas corporagdes. Para que uma empresa seja bem sucedida ¢
imprescindivel que ela saiba utilizar as informagdes extraidas dos dados coletados
diariamente.

De acordo com Sembay(2009) “O avanco das tecnologias de
transmissdo de informagdo, novas ferramentas propiciaram novas
possibilidades de uso, disseminagdo e acessibilidade as informagdes, que
para as organizagdes e institui¢des de ensino sdo subsidios imprescindiveis
para a inteligéncia competitiva e os processos decisorios.”

Atualmente, ha muita facilidade em adquirir dados, podem ser dados internos,
como dados de sistemas de gerenciamento da empresa, CRM(Customer Relationship
Management) ou, ERP(Enterprise Resource Planning), arquivos gerados pelos

colaboradores, sensores fisicos, /ogs de sistema e de servidores, como também de

fontes externas, através de sistemas publicos, pesquisas e empresas privadas.
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Grafico 2 - Buscas pelo termo Big Data - fonte:

https://trends.google.com/trends/explore?date=all&g=big%?20data

4.3 Big Data
O termo inglés, Big Data, ¢ utilizado principalmente para descrever um grande

volume de dados digitais, principalmente dados ndo estruturados. Diferente dos
tradicionais bancos de dados, estes dados ndo estruturados permitem que seja mais
facil armazenar publicacdes de redes sociais como o Facebook, Twitter, bem como,
videos do YouTube, geolocalizag¢do e dados comportamentais gerados digitalmente.
Importante ressaltar que Big Data, ndo ¢ s6 um grande volume de dados, ha mais

duas propriedades que devem ser consideradas, a variedade e a veracidade dos dados.

VoLUME VARIEDADE VELOCIDADE
terabytes estruturados streaming de dados
petabytes semi-estruturados processamento em
zettabytes nao-estruturados tempo real

- - c

Figura 1 - Buscas pelo termo Big Data -

er.com.br/113530610-Introducao-a-big-data-juciander-l-moreira-wallace-brito.html




“Big data ¢ um termo aplicado a conjuntos de dados cujo tamanho ou tipo

estd além da capacidade de bancos de dados relacionais tradicionais de

capturar, gerenciar e processar os dados com baixa laténcia.”(IBM, 2021)
Os dados sdo considerados o novo petroleo e com isso permite elevado grau de

capacidade estratégica e analitica para tomada de decisdo baseada em dados e, desta

forma, gerando valor para empresas e institui¢des.

4.5 Coleta de dados

Hé diversos métodos para coletar dados. Estes, consistem em captar dados das
mais diversas fontes, como sistemas, aplicativos, formularios, comportamento do
usuario na internet, assim como através de dispositivos conhecidos como
loT(Internet das coisas).

Empresas entendem que através dos dados € possivel extrair informagdes que
podem se tornar estratégias corporativas para melhorar a tomada de decisdes. Os
dados a serem utilizados precisam ser confiaveis, pois ao contrario, as informagdes
extraidas seriam apenas um monte de informacdes sem valor real.

Para que nao haja problemas como o citado anteriormente, ¢ necessario que os
engenheiros de dados fagam a coleta e preparacdo de dados de forma que permita a

confiabilidade neles.

4.6 Mineracao de dados

O conceito principal de mineracdo de dados ¢ a extracdo de conhecimento util a
partir dos dados coletados para resolver problemas de negocios, com processos
sistemdticos unidos a ferramentas computacionais, evoluindo o processo entre etapas
previamente definidas.(FAYYAD, Usama, 1996)

Das inumeras metodologias de mineragdo de dados, destacamos a
Cross-Industry Standard Process of Data Mining (CRISP-DM). A proposta desta
metodologia ¢ a defini¢do de um processo aplicavel a todos os possiveis segmentos
da industria, tornando-se mais agil, com menor custo e facilidade de gerenciamento,
no processo de mineracao de dados.

A Figura 2 ilustra a metodologia CRISP-DM em seu formato ciclico e de forma
implicita. Cada fase ¢ composta por tarefas que precisam ser realizadas para que seja
possivel avancar para a proxima. Por mais que esta metodologia possua um padrao
de fases no processo de modelagem de dados, a mesma ndo impede que uma seja

adicionada no meio do fluxo, assim como novas variaveis ou até mesmo novos



dados, desde que estejam aptos a serem adicionados.

Entendimento
do Negdcio

Figura 2: Metodologia CRISP-DM para mineragdo de dados
fonte:<https://www.datascience-pm.com/crisp-dm-2/>

A metodologia CRISP-DM ¢ composta por 6 fases, sendo elas:

° Entendimento do Negdcio: tem por objetivo assimilar os objetivos do
projeto e dos requisitos, de acordo com o ponto de vista do negocio. Aqui, o
problema de mineracdo de dados ¢ definido e também projeta-se as metas

pretendidas;

° Entendimento dos Dados: inicia-se com um conjunto de dados e procede
com atividades que buscam familiarizar-se com eles, identificar problemas de
qualidade, identificar discernimento ou descobrir sub-conjuntos interessantes que

possam formar hipdteses sobre a informagao oculta;

° Preparacao dos Dados: inclui todas as atividades de construgdo do conjunto
de dados(dataset) a ser utilizado. As tarefas de preparacdo de dados sdo, quase
sempre, executadas inumeras vezes até que se obtenha o resultado necessario para
que se possa avangar para a etapa seguinte. As tarefas incluem a sele¢do de tabelas,

registros e atributos, bem como a transformac¢do dos dados e limpeza, para que seja



possivel executar algoritmos de mineragao;

° Modelagem: um conjunto de técnicas de modelagem sdo selecionadas e
aplicadas, com ajustes de pardmetros para valores Otimos. Geralmente hd varias
técnicas para o mesmo tipo de problema. Algumas delas possuem requisitos
especificos para que seja realizada a formagdo de dados, desta forma, retornar a fase

de preparagao ¢ frequente no processo;

° Avaliagao: o modelo construido na fase anterior ¢ avaliado e s3o revisados os
passos executados em sua construgdo, visando atender os requisitos definidos na
primeira fase. O objetivo principal ¢ determinar se existe alguma questao de negocio

que nao foi suficientemente considerada;

° Implementacio do Modelo: posterior a construcao e avaliagao do modelo, a
fase de utilizagdo pode ser a geragdo de dados apresentaveis na forma de relatérios
de suporte a tomada de decisdo, ou at¢ mesmo, submeter o modelo a processo de

ajustes e evolucao.

4.7 Decisao orientada a dados
Decisdo orientada a dados, também conhecida como DOD ou em inglés DDD
(data driven decision), ¢ um método de tomar decisdes de negodcios, ndo apenas na
intui¢do e experiéncia dos gestores, mas também na analise de dados. Este método
ndo descarta a necessidade de gestores com grande conhecimento de negdcios e sim,
se torna um grande poder de decisdo quando aliados.

Os beneficios da tomada de decisdo orientada a dados tém sido demonstrados
conclusivamente. O economista Erik Brynjolfsson e seus colegas do MIT(Instituto de
Tecnologia de Massachusetts) e da Penn 's Wharton School realizaram um estudo de
como a tomada de decisdes baseada em dados afeta o desempenho das empresas.
Eles desenvolveram uma medida de tomada de decisdes baseadas em dados que
classifica as empresas quanto ao uso delas. Eles mostram que, estatisticamente,
quanto mais orientada por dados, mais produtiva uma empresa €.(Brynjolfsson, Hitt e
Kim, 2011)

No mundo dos negdcios, cada problema que seja necessario a tomada de decisao

orientada a dados ¢ exclusivo, tendo seu conjunto de objetivos, metas e limitagdes.



Da mesma forma que acontece em grande parte na engenharia, ha um bloco de
de tarefas comuns que habita os problemas de negocios. (PROVOST, F.; Fawcett, T.
2016)

4.8 Armazenamento de dados

O armazenamento de dados possui um grande e importante papel no mundo
digital. Nenhum recurso computacional e servicos digitais poderiam ser
disponibilizados sem a utilizagdo de bancos de dados para receber, armazenar e
disponibiliza-los de forma eficaz e segura. Com a crescente disponibilidade de um
grande volume de dados, empresas de diversos segmentos passaram a perceber o
grande potencial que os mais diversos tipos de dados podem oferecer. Essa realidade,
alavancou o desenvolvimento de ferramentas que permitissem o armazenamento e
gerenciamento desse grande volume.. Atualmente, oss principais modelos de banco
de dados sdo o Relacional e o Nao-Relacional.

O Modelo relacional é o mais utilizado, estando inserido no mercado ha mais de
40 anos. Seu modelo de armazenamento ¢ em formato de tabelas que podem estar
relacionadas com outras tabelas do mesmo banco , com uma estrutura previamente
definida. Antes que possa armazenar qualquer informagdo em um banco de dados
relacional, € necessario que seja definida sua estrutura, sequéncia, tamanho e o tipo
de dados. Uma importante caracteristica do banco relacional ¢ o suporte a
propriedade ACID(Atomicidade, Consisténcia, Isolamento, Durabilidade), que

garante a integridade e confiabilidade dos dados através dos seguintes recursos:

° Atomicidade: garante que todas as alteragdes realizadas por uma transagdo
sejam efetivadas no banco de dados, ou nenhuma, se houver alguma situagao
inesperada. Ou seja, a transagdo ¢ ou nado realizada, ndo ha processos
parciais.Consisténcia: prevé que s ¢ possivel realizar novas transacdes que nao
venham ferir com as regras do banco , permitindo que esteja sempre em estado
consistente. Isolamento: esta propriedade permite que os eventos realizados em uma
transacdo nao interfiram nos eventos de um transagdo concorrente, desta forma,
apenas uma transagao por vez ird realizar alteragdes no dados. Durabilidade: garante

que o resultado de toda transagdo executada com sucesso no banco seja mantido de

forma segura, mesmo que ocorram falhas.



Mesmo que seja muito eficiente e utilizado em diversos cenarios, o banco de
dados relacional ¢ projetado para armazenar majoritariamente dados estruturados, ou
seja, dados com esquemas bem definidos e adequados para o formato de tabelas. Isto
torna-o uma limitacdo para Big Data, ja que esse inclui também, dados semi
estruturados e ndo estruturados.

Podemos entender como dados semi estruturados, aqueles que possuem uma
estrutura pré-definida, mas ndo com o mesmo rigor dos dados relacionais. Estas
estruturas sdo muito utilizadas como meio de marcacao dos dados, sendo os formatos
mais utilizados JSON(JavaScript Object Notation) e XML(eXtensible Markup
Language). Os dados nao estruturados inclui videos, imagens e alguns formatos de
textos. Estes tipos de dados geram grande dificuldade de armazenamento e

gerenciamento através de modelos relacionais.
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Figura 3: modelos de bancos de dados ndo relacionais
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O modelo nao relacional surgiu através da necessidade de gerenciar dados semi
estruturados e ndo estruturados. Seu maior objetivo ¢ oferecer flexibilidade quanto a
sua estrutura.

Esses modelos foram criados para atender as necessidades de flexibilidade,
disponibilidade, escalabilidade e desempenho provenientes do Big Data. Ao
contrario do banco de dados relacional em que o principal objetivo ¢ a integridade
dos dados, os modelos ndo relacionais, tendem a sacrificar uma ou mais propriedades
ACID, para que assim possa oferecer maior desempenho e escalabilidade para as
solucdes que trabalham com grande volume de dados. De tal forma que nado existe
um padrdo Unico que atenda todos os possiveis cenarios. No mundo dos modelos ndo
relacionais, os principais sdo: o modelo orientado a chave-valor, orientado a

documentos, orientado a colunas e orientado a grafos.

4.8.1 O banco de dados orientado a chave-valor ¢ o banco de dados NoSQL
que possui a estrutura mais simples. Ele possui como estratégia de armazenamento
de dados a utilizagdo de chaves como identificadores das informagdes gravadas em
um campo de valor. A chave normalmente é composta por um campo do tipo String.
Ja o campo valor pode ter diferentes tipos de dados, sem precisar ter um esquema
previamente definido. Este modelo pode ser tanto usado para gravar seus dados em
um banco de dados, quanto para utilizacdo em memoria, permitindo um acesso mais
agil as informagdes.

4.8.2 O banco de dados orientado a documentos ¢ considerado uma
extensao do orientado a chave-valor, sendo este o mais popular. Ele oferece
simplicidade e flexibilidade no gerenciamento dos dados. Também oferece meios
para a criagdo de indices sobre os valores dos dados armazenados, enriquecendo as
possibilidades de consultas. Podemos definir os documentos como estruturas
flexiveis que podem ser geridos através de dados semi estruturados, como o XML e

JSON.

4.8.3 O modelo orientado a colunas trata-se do mais complexo de todos. E
considerado uma extensdo do armazenamento orientado a chave-valor e possui
conceitos similares ao do modelo relacional, como a criag@o de linhas e colunas. Mas
ha diferengas fundamentais na forma em que as estruturas sao criadas. No banco de
dados orientado a colunas, o responséavel pela modelagem define o que ¢ chamado de
“familias de colunas”, elas sdo organizadas em grupos de itens de dados que sdo

frequentemente utilizados em conjunto. No registro de um item pode ter informagdes



gravadas em diversas familias de colunas, que podem estar armazenadas em
servidores distintos.Esta forma de armazenamento fornece flexibilidade e

escalabilidade.

4.8.4 O banco de dados orientado a grafos ¢ util quando a descoberta de
como os dados estdo relacionados ¢ mais importante do que os dados em si. Entre os
quatro tipos de banco ndo relacionais citados, o orientado a grafos ¢ o mais
especializado. Este possui uma estrutura definida na teoria dos grafos, utilizando
vértices e arestas para armazenar os dados dos itens coletados e os relacionamentos
entre eles. Este modelo ¢ muito utilizado em aplicacdes que tragam os caminhos

existentes nos relacionamentos entre os dados.

4.9 Analise de dados

Analise de dados ¢ a habilidade de utilizar dados, extrair informagdes baseadas
em analises e utilizar processos sistematicos para conduzir a uma tomada de decisdo
mais eficiente.(MACHADO, 2018)

Quando se tem milhares de informagdes a sua disposi¢do, ¢ fundamental saber o
que ¢ necessario extrair de um montante de dados, que as vezes, ndo possuem
conexdes entre si de forma direta ou explicita. Ou seja, unir poder computacional
com perguntas determinadas pela regra de negocio da organizacdo detentora das
informacdes.

E fundamental que os analistas sigam processos bem definidos para que a analise
tenha confiabilidade e possa ser usada para tomada de decisdes. Reconhecer a base
de dados, conhecer os atributos, varidveis e suas condi¢gdes sdo tarefas obrigatorias
na andlise.

Ha diferentes tipos de andlise de dados, alguns deles sao:

4.9.1 Analise descritiva: ¢ baseada em fatos. Este tipo de avaliagdo ¢
realizada através de resultados obtidos, sendo a técnica mais utilizada pelas
empresas, seu principal objetivo € responder a pergunta: “O que aconteceu?”. Os
indicadores sdo levantados a partir dos dados gerados pela empresa. Normalmente ¢
utilizado dashboards para apresentar as informagdes obtidas.

4.9.2 Analise diagnoéstica: tem como objetivo identificar relagdes de causa e
efeito para explicar um acontecimento, seu foco ¢ responder a pergunta: “O que
aconteceu?”. Esta andlise possui relacdo direta com a andlise descritiva, necessaria

para avaliar projetos ja executados.



4.9.3 Analise preditiva: o mais popular tipo de analise, sua esséncia ¢ a
previsdo de cendrios futuros baseados em padrdes revelados através dos dados. A
analise preditiva ndo possibilita prever o que vai acontecer, mas sim, o que vai
acontecer se determinadas condi¢cdes se cumprirem. Ela permite ndo apenas
compreender o passado, mas também oferece a possibilidade de obter informagdes
sobre "o que pode acontecer" no futuro, tanto em relagdo aos riscos como
também oportunidades. E utilizado mecanismos de aprendizagem de maquina e
técnicas estatisticas, para identificar padrdes, tendéncias e excecdes nos dados

histéricos, e com isso, criar modelos que permitam realizar predicdes.

4.9.4 Analise prescritiva: tendo como base a analise preditiva, ¢ o processo
em que se recomenda algo potencialmente previsto, visando direcionar para decisdes
assertivas. Os algoritmos de andlise prescritiva sdo programados com baixa
interven¢do humana, para que o algoritmo seja capaz de se adaptar de acordo com os
parametros recebidos por ele, buscando uma otimizagdo automatica. Para que seja
possivel realizar essas decisdes automaticamente € necessario um grande volume de

dados. (CASTRO e FERRARI, 2016)

4.10 Visualizacao de dados

Trata-se de representacdes visuais de dados, apresentados em sua maioria por
graficos. De acordo com Knaflic(2018), os graficos para apresentacdo de analises
realizadas em dados, devem ser estudados e elaborados de acordo com o seu publico
alvo, levando em consideracgao a técnica do “Quem, o qué e como?”

O processo de visualizacdo de dados ¢ uma etapa extremamente importante,
pois, aliada com a regra de negdcio, responde as perguntas levantadas no processo de
analise, de forma que os insumos gerados estejam alinhados com a realidade da

organizagao solicitante.

4.11 Aprendizado de maquina

Também conhecido pelo termo em inglés Machine Learning, ¢ a programagao de
computadores para que eles possam aprender, identificar padrdes e tomar decisdes
com os dados. Os modelos de Machine Learning se destacam muito com problemas
complexos para abordagens tradicionais, ou, que ndo possuam algoritmos prontos
para a solugdo.

Os modelos de Machine Learning, sao classificados de acordo com a quantidade



e tipo de supervisdo que recebem durante o seu treinamento. Existem quatro
categorias principais, supervisionado, ndo supervisionado, semi supervisionado e por
reforgo.

No Aprendizado supervisionado, os dados de treinamento fornecidos ao modelo
incluem as solugdes desejadas, conhecido por rotulos, muito utilizados para tarefas
de classificacao.

J& no aprendizado ndo supervisionado, os dados de treinamento nao possuem rotulos,
ou seja, o modelo ira tentar aprender de forma independente. Este modelo ¢ bastante
utilizado para identificacao de padrdoes em dados desconhecidos.

O modelo semi supervisionado, consegue trabalhar com uma pequena parte de
seus dados rotulados, e uma grande quantidade nao rotulada, muito utilizado para
deteccao de pessoas em imagens.

O aprendizado por refor¢o ¢ o que menos tem semelhanga com os demais, este
modelo observa, seleciona e executa agdes para obter recompensas em troca, ou
penalidades em forma de recompensas negativas. Ele deve aprender por si s6 qual ¢ a
melhor estratégia, chamada de politica, para obter o maior nimero de recompensas

ao longo do tempo.(GERON, A.; 2019)

4.12 Arvores de decisio

Sdo algoritmos de Aprendizado de Méquina Supervisionados que podem
executar tarefas de classificacdo e regressao. Estes algoritmos sdo muito poderosos e
possuem capacidade de moldar conjuntos complexos de dados. Também s3ao os
componentes fundamentais das Florestas Aleatorias, que estdo entre os algoritmos
mais poderosos da atualidade. Uma grande vantagem das Arvores de decisido é que

elas exigem pouca preparacao de dados.
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Figura 4: Random forest
fonte:<Random Forest (Easily Explained). (With Python implementation in depth!) | by Shubham Gupta
Medium>

4.13 Ensemble Learning

O termo em inglés Ensemble Learning ¢ um conjunto de previsdes, podendo ser
classificadores ou regressores, que geralmente alcangam resultados melhores do que
o melhor previsor individual.

Ha trés métodos Ensemble mais conhecidos, Bagging, Boosting e Stacking.

4.13.1 O Bagging, abreviacdo para bootstrap aggregating, utiliza o mesmo
algoritmo de treinamento para cada previsor, mas treina-os em diferentes
subconjuntos aleatdrios, realizando amostragem com substituicdo. Este método
permite que as instancias de treinamento sejam estudadas diversas vezes pelo mesmo
previsor. Uma grande vantagem do método bagging ¢ seu alto poder de

escalonamento.

4.13.2 O método Boosting, originalmente denominado hypothesis boosting,
refere-se a qualquer método ensemble que combina varios aprendizes fracos para
formar um forte. O objetivo principal dos métodos boosting ¢ treinar
sequencialmente os previsores, cada um tentando corrigir seu antecessor. Os métodos

boosting mais conhecidos sdo AdaBoost e Gradient. A principal caracteristica do



AdaBoost ¢ que ele utiliza um novo previsor para corrigir o peso relativo de seus
antecessores € com isso resulta em novos previsores, focando em casos mais dificeis.
Assim como AdaBoost, o Gradient adiciona novos previsores sequencialmente a um
conjunto, cada um corrigindo o seu antecessor. Entretanto, em vez de ajustar os pesos
da instancia a cada iteragdo, o Gradient tenta ajustar 0 Nnovo previsor aos erros

residuais feitos pelo previsor anterior.

4.13.3 O Stacking, abreviacao de stacked generalization, ¢ baseado em uma
ideia simples: em vez de utilizar fungdes triviais para agregar as previsoes de todos
0s previsores em um conjunto, apds cada previsor entregar seu resultado, um
previsor final, denominado blender, escolhe as melhores previsdes e faz a final,

através de uma Votagﬁo.(GERON, A.;2019)

4.13.4 O algoritmo Random Forest, ou Floresta Aleatoria, utiliza uma
combinagdo de multiplas arvores de decisdo. Estes conjuntos de dados, sdo
amostradas aleatoriamente n instancias, com possibilidade de repeti¢do, sendo n o
numero de instancias do conjunto de dados original. Cada arvore ¢ induzida a partir
de um desses subconjuntos, porém cada nd da arvore utiliza m atributos da
quantidade total f de atributos, sendo m = 1 quando f=1, e m <fquando f> 2. Os m
atributos sao escolhidos aleatoriamente e com repetigao.

E necessario definir a quantidade de arvores de decisdo presentes na Random
Forest. Através do uso combinado dessa variedade de arvores de decisdo € possivel
convergir o valor de erro para um valor que ndo sofreu overfit, ou sobre-ajuste, em

relagdo ao conjunto de dados fornecido. (GERON, A.; 2019)



5. APLICACAO

A aplicacdo desenvolvida neste trabalho teve como seu principal objetivo ser um
modulo que pudesse ajudar administradores de instituicdes de ensino superiores
privadas nas tomadas de decisdes, baseando-se em dados gerados pelos proprios
alunos.

Este projeto foi elaborado com metodologias e ferramentas de pontas, sendo
elas, utilizadas pelas maiores empresas do mundo e que possuem suas diretrizes e
tomada de decisOes baseando-se em dados, conceito de Data Driven.

O projeto foi desenvolvido com com o proposito de ser validado em uma
empresa de software com foco em gestao educacional.
5.1 Python

Python ¢ uma linguagem de programagdo interpretada, interativa e orientada a
objetos. O python incorpora moédulos, excegodes, tipagem dindmica, tipos de dados
dinamicos de nivel muito alto e classes. Ele oferece suporte a varios paradigmas de
programacao além da programagdo orientada a objetos, como programacao
procedural e funcional. Python combina poder notdvel com sintaxe muito clara.
(PYTHON, 2021)

Possui interfaces para muitas chamadas de sistema e bibliotecas, bem como para
varios sistemas de janela, e ¢ extensivel em C ou C ++. Também pode ser usado
como uma linguagem de extensdo para aplicativos que precisam de uma interface
programavel. Finalmente, o Python ¢ portatil: ele roda em muitas variantes do Unix,
incluindo Linux e macOS, e no Windows. (PYTHON, 2021)

O Python tem muita popularidade quando se trata de data science e anélise de
dados, devido ao seu grande numero de bibliotecas que em conjunto possibilitam um

maior desempenho. As bibliotecas mais famosas do Python para data science sao:

52  NumPy

NumPy é o pacote fundamental para computacio cientifica em Python. E uma
biblioteca que fornece um objeto de matriz multidimensional, varios objetos
derivados (como matrizes e matrizes mascaradas) e uma variedade de rotinas para
operagdes rapidas , incluindo matematica, logica, manipulagdo de forma,

classificagdo, selecdo, transformadas discretas de Fourier, algebra linear bdsica,



operagoes estatisticas basicas, simulagao aleatdria, entre outros.(NumPy, 2021)

53 SciPy

A biblioteca SciPy ¢ um dos pacotes principais que compdem a pilha SciPy.
Ele fornece muitas rotinas numéricas eficientes e faceis de usar, como rotinas para
integracdo numérica, interpolagdo, otimizagdo, algebra linear e estatisticas.(SciPy,

2021)

5.4 Pandas

O Pandas permite trabalhar com DataFrame e possui mecanismos para ler e
gravar dados entre estruturas de dados na memoria e diferentes formatos: CSV e
arquivos de texto, Microsoft Excel, bancos de dados SQL e o formato rapido HDFS5.
A utilizagdo do Pandas junto com o Python estd em uma ampla variedade de
dominios académicos e comerciais , incluindo Finangas, Neurociéncia, Economia,

Estatistica, Publicidade, Web Analytics e muito mais.(Pandas, 2021)

5.5 StatsModels

StatsModels fornece classes e fungdes para a estimativa de muitos modelos
estatisticos diferentes, bem como para a realizagdo de testes estatisticos e exploragao
de dados. Uma extensa lista de estatisticas de resultados esta disponivel para cada
estimador. Os resultados sdo testados em relacao aos pacotes existentes para garantir

que estdo corretos. (StatsModels, 2021)

5.6 Matplotlib
Matplotlib ¢ um pacote de graficos 2D usado para Python para

desenvolvimento de aplicativos, scripts interativos e geracdo de imagens com
qualidade de publicagdo em interfaces de usudrio e sistemas operacionais, sua origem

oriunda do MATLAB. O Matplotlib faz o uso intenso de NumPy.(Matplotlib, 2021)

5.7 Seaborn
Seaborn ¢ uma biblioteca de visualizagdo de dados Python baseada em
matplotlib . Ele fornece uma interface de alto nivel para desenhar graficos estatisticos

atraentes e informativos.(Seaborn, 2021)



5.8 Plotly

Plotly ¢ uma biblioteca de plotagem interativa de cddigo aberto que oferece
suporte a mais de 40 tipos de graficos exclusivos, cobrindo uma ampla variedade de
casos de uso estatisticos, financeiros, geograficos, cientificos e

tridimensionais.(Plotly, 2021)

5.9  Scikit-learn

Scikit-learn ¢ uma biblioteca de aprendizado de maquina de codigo aberto que
oferece suporte ao aprendizado supervisionado e ndo supervisionado. Ele também
fornece varias ferramentas para ajuste de modelo, pré-processamento de dados,

selecdo e avaliagdo de modelo e muitos outros utilitarios.(Scikit-learn, 2021)

5.10 Streamlit

Streamlit ¢ uma biblioteca Python de cddigo aberto que facilita a criagdo e o
compartilhamento aplicativos da web personalizados para aprendizado de maquina e
ciéncia de dados. (STREAMLIT INC, 2020).

O Streamlit possibilita a criacdo de aplicativos elegantes para modelos de
machine learning (aprendizagem de maquina) ou mesmo visualizagao de dados para
uma simples andlise exploratoria de um dataset (conjunto de dados), além de possuir

de forma nativa HTML e JavaScript.

5.11 HTTP

O HTTP(HyperText Transfer Protocol) funciona como um protocolo de
requisi¢do e resposta no modelo computacional cliente-servidor. Um navegador web,
por exemplo, pode ser o cliente e uma aplicagdo em um computador que hospeda um
sitio da web pode ser o servidor. O cliente submete uma mensagem de requisi¢ao
HTTP para o servidor. O servidor, que fornece os recursos, como arquivos HTML e
outros conteudos, ou realiza outras func¢des de interesse do cliente, retorna uma
mensagem resposta para o cliente . A resposta contém informacdes de estado
completas sobre a requisicdo e pode também conter o contetido solicitado no corpo

de sua mensagem.(Tanenbaum, Andrew S.; 2011)



6. METODOLOGIA DA PESQUISA

O presente estudo caracteriza-se como uma pesquisa exploratoria com
abordagem qualitativa e quantitativa, onde o embasamento tedrico contou com dados
quantitativos. O carater exploratdrio desta pesquisa caracteriza-se por trabalhar como
“universo de significacdes, motivos, aspiragdes, atitudes, crencas e valores". Esse
conjunto de dados considerados qualitativos corresponde a um espaco mais profundo
das relagdes, ndo podendo reduzir os processos € os fendmenos a operacionalizacao

de variaveis (MINAYO, 2001).

De acordo com Richardson (1999), a pesquisa exploratoria busca conhecer as
caracteristicas de um fendmeno para procurar, posteriormente, explicagdes das suas
causas e consequéncias. Cervo e Bervian (2002) recomendam o estudo exploratorio
quando h4 poucos conhecimentos sobre o problema a ser pesquisado,

familiarizando-se com 0 mesmo.

Segundo Diehl e Tatim (2004), a técnica qualitativa ¢ propria para descrever a
complexidade e a interagdo das variaveis de determinado problema, além de
compreender os processos dindmicos vividos por grupos sociais e possibilitar, em

maior nivel de profundidade, o entendimento desses processos.



7. PROJETO

A aplicag¢do utiliza a linguagem de programag¢do Python para realizar processos e
tarefas que faz a leitura das views, dos banco de dados da instituig¢do, e as transforma
em datasets, que sdo utilizados para as analises realizadas pela aplicagdo. Esse script
¢ chamado um vez por dia no servidor, e fica responsavel por se comunicar com o
banco e coletar os dados pré definidos,, gerando assim informagdes atualizadas para

serem analisadas diariamente.

O pandas, em conjunto das demais bibliotecas do Python citadas neste trabalho,
fornece ferramentas que sdo utilizadas para a geracdo de graficos apresentados pela
aplicagdo. O Streamlit ¢ responsavel por apresentar os dados através da aplicagdo
para os navegadores através do protocolo HTTP.

Algumas informagdes sdao possiveis de serem extraidas através de andlise
humana, mas para identificar padroes a fim de prever situagdes de evasdes,
utilizamos modelos de machine learning para que possam realizar essa analise, com

isso ¢ utilizado o algoritmo random forest.



CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho propds fornecer aos gestores de instituigdes de ensino superior
privado um sistema para andlise e identificacdo de informacdes que possam ser
utilizadas para elaborar e gerenciar métricas para conter a alta taxa de evasdo
académica. Este trabalho foi realizado para que venha a ser uma ferramenta valiosa

para as institui¢cdes, sendo possivel utilizd-lo com qualquer sistema de gestdo escolar.

Os resultados obtidos ressaltam a importancia de que as instituigdes tenham suas
gestdes com base em dados gerados por seus académicos, extraindo informagdes e

gerando valor para a mesma..

Além disso, seus resultados foram apresentados para uma empresa
desenvolvedora de um software de gestdo académica e foi considerado uma

ferramenta de alto valor de mercado, aliado a um sistema de gestao.



CRONOGRAMA

Atividade Fevereiro, Marg¢o Abril Maio Junho Julho
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Prototipagem X
Desenvolvimento do X X X
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Entrega TCC 11 X
Defesa de Banca X
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ANEXOS

Analises

Mosso dataset tem aproximadamente 64 mil regritos e 25 colunas. Através destes dados foi

realizado algumas analises apenas nas informagdes dos alunos que evadiram: 4875
A andlise tem como ano inicial 2005 e final 2019, neste periodo aproximadamente 7,5% dos

estudantes evadiram.

Evasao por curso

0s 10 cursos com maior numero de evasfo escolar:

EVASAD
ADMINISTRACAO 768

DIREITO 418

ARQUITETURA E URBANISMO 409
BACHARELADO EM EDUCAGAO FISICA 325
ODONTOLOGIA 315

SISTEMAS DE INFORMACAD 363
CIENCIAS CONTABEIS 297

ENGENHARIA CIVIL 258

PSICOLOGIA 256

PEDAGOGTA 251

W EVASAQ

ADMINISTRAGAD

SISTEMAS DE INFORMAGAD

BACHARELADO EM EDUCACAD FisIcA
ODONTOLOGIA

PEDAGOGIA

PSICOLOGLA

EMGEMHARIA CIVIL

CIENCIAS CONTABELS

ARQUITETURA E URBANISMO

Anexo 1 —Imagem do Sistema, grdficos e informagdes para responder algumas perguntas gerenciais.



Evasao por ano

800+ B EVASAD
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TO0
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500+
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Anexo 2 — Imagem do Sistema, grdficos apresentando o numero de evasdes por ano.

Evasao por sexo

Conseguimos identificar que das evasfes, a maiaria € do sexo feminino:

EVASAQ
F 2732
M 2140

W EVASAD

2,500
2,000
1,500
1,000

500~

Anexo 3 — Imagem do Sistema, grdficos apresentando o numero de evasdes por sexo.



Alunos que evadiram e tinham dividas;

60—+

50—

40+

304

20+

10+

2004

2005+
2006 -
2007
2010
2011
2012
2012
2014
20135
2016
2017
2018
2019

Valor total da divida das evastes de 2005 a 2019: R$ 3.158.927,94

W VL_DIVIDA

Anexo 4 — Imagem do Sistema, grdficos apresentando o numero de evasdes que possuem divida ativa com a institui¢éo.

Top 5 da idade com maior numero de evasao:

25
27
23
26
34

IDADE_ATUAL
353
318
203
266
255

A idade mediana dos alunos que é evadiram & 31 anos.

Anexo 5 — Imagem do Sistema, tabela apresentando o top 5 de numero de evasées por idade.



Predicao de Evasao escolar

Escolha o cédigo de um aluno:

Sera calculado a probabilidade deste aluno evadir:

Run

Desenvolvido por Glédison Bomfim

Anexo 5 — Imagem do Sistema, antes de realizar a consulta.

Predicao de Evasao escolar

Escolha o codigo de um aluno:

15

Sera calculado a probabilidade deste aluno evadir:
Run

A probabilidade do aluno com cédigo 15 evadir é de 76.50%

Informacgdes do utilizadas na predigio:

Semestre MediaFinal Frequencia Divida ValorTotalDebitos TdadeAtual

@ 6 6 160 &} 3,517.6800 46

Desenvolvido por Glédison Bomfim

Anexo 6 — Imagem do Sistema, demonstrando resultado da probabilidade do estudante evadir baseado em seus dados,
apresentando os dados do estudante.



