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RESUMO

SOUZA, R. A. PREDICAO DE EVASAO ESCOLAR EM CURSOS DE EDUCACAO
PROFISSIONAL TECNICOS E TECNOLOGICOS: ABORDAGEM COM AUTOML. 116 f.
Projeto Mestrado Profissional em Gestéo e Desenvolvimento da Educagéo Profissional. Centro

Estadual de Educacdo Tecnoldgica Paula Souza, Sao Paulo, 2023.

O trabalho provém de estudos realizados na Linha de Pesquisa Politicas, Gestdo e Avaliacao,
aderente ao projeto de pesquisa Gestéo, Avaliacdo e Organizacao da Educacao Profissional, da
Unidade de P6s-Graduagdo, Extensdo e Pesquisa do Centro Paula Souza — CEETEPS - e ao
subprojeto desenvolvido junto ao grupo cadastrado no diretério CNPq que aborda praticas de
ensino e aprendizagem condizentes com as realidades locais e regionais, inseridas ho mundo
informatizado, ligadas ao desenvolvimento de competéncias voltadas a formacéo profissional
e que favoregam a insercédo social. O trabalho aborda a predi¢do de evaséo escolar em cursos
técnicos e tecnologicos utilizando a abordagem com AutoML. A pesquisa objetiva analisar e
desenvolver modelo preditivo que identifica antecipadamente a tendéncia de nao concluséo de
novos alunos matriculados nos cursos citados, por meio de IA, com o intuito de auxiliar as
instituicbes de ensino na implementacdo de medidas preventivas e de intervencdo. A
fundamentacédo tedrica da pesquisa se baseia em teorias de evasdo escolar, aprendizado de
maquina e autoaprendizado de maquina. A pesquisa foi realizada por meio da coleta de dados
historicos de alunos, aplicacdo de técnicas de pré-processamento e engenharia de recursos nos
dados, e treinamento e avaliagdo de modelos utilizando ferramentas de AutoML. Como
resultado observou-se que o AutoML foi capaz de gerar diferentes algoritmos de aprendizado
de maquina, todos capazes de predizer a evasdo com acuracia superior a 70%. Também se
observou que predi¢cBes com dados académicos sdo mais eficazes. O produto gerado por este
trabalho € um software para geracdo de modelos de AM e predicao de evasao, desenvolvido em
Python, denominado EvaDetect e registrado no Instituo Nacional da Propriedade Industrial sob
0 numero BR512024000219-7.

Palavras-chave: Abandono escolar. Cursos técnicos. Aprendizado de maquina. Inteligéncia

artificial.



ABSTRACT

SOUZA, R.A. PREDICTING SCHOOL LEADERSHIP IN TECHNICAL AND
TECHNOLOGICAL PROFESSIONAL EDUCATION COURSES: AN APPROACH WITH
AUTOML. 116 p. Dissertation (Professional Master's Degree in Management and
Development of Vocational Education and Training). Sdo Paulo: State Center for

Technological Education Paula Souza, 2023.

The work comes from studies carried out in the Policy, Management and Evaluation Research
Line, part of the research project Management, Evaluation and Organization of Professional
Education, of the Postgraduate, Extension and Research Unit of the Paula Souza Center —
CEETEPS - and the subproject developed together with the group registered in the CNPq
directory that addresses teaching and learning practices consistent with local and regional
reality, inserted in the computerized world, linked to the development of skills specific to
professional training and that favor social insertion. The research aims to analyze and develop
a predictive model that anticipates the trend of non-completion among new students enrolled in
the mentioned courses using Al. The purpose is to assist educational institutions in
implementing preventive and intervention measures. The theoretical foundation of the research
is based on dropout theories, machine learning and machine self-learning. The research will be
carried out by collecting historical data from students, applying pre-processing and feature
engineering technigues to the data, and training and evaluating models using AutoML tools. As
a result, it was observed that AutoML was able to generate different machine learning
algorithms, all capable of predicting dropout with an accuracy exceeding 70%. It was also noted
that predictions using academic data are more effective. The product generated by this work is
a software for generating ML models and predicting dropout, developed in Python, called
EvaDetect, and registered with the National Institute of Industrial Property under the number
BR512024000219-7.

Keywords: Dropout. Technical courses. Machine learning. Artificial Intelligence.
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MEMORIAL

Esta é uma retrospectiva da minha vida profissional e académica, revelando como cada
experiéncia me conduziu ao mestrado profissional em Gestdo de Sistemas Educacionais, com
énfase na pesquisa sobre Predicdo de Evasdo Escolar em Cursos de Educacdo Profissional
Técnica e Tecnoldgica: Abordagem com AutoML.

Minha jornada na area de tecnologia comecou em 2004, quando me formei em Ciéncia
da Computacdo. A graduacdo foi um periodo enriquecedor, repleto de aprendizados sobre
programacdo, sistemas computacionais e a importancia da tecnologia na transformacédo de
diversos setores, incluindo a educacéo.

Ap0s a graduacdo, busquei expandir meus conhecimentos e, movido pelo interesse em
automacdo e robotica, cursei uma pds-graduacdo em Engenharia Eletrotécnica e de
Computadores com énfase nessa area. Durante esse periodo, aprofundei meus estudos em
sistemas automatizados, controle de processos e integracdo de tecnologias, visando aplicar
esses conhecimentos em projetos inovadores e na melhoria da eficiéncia dos processos
industriais.

Minha trajetoria na area de tecnologia e educacdo comecou em 2010, quando tive a
oportunidade de atuar como professor temporario do Centro Paula Souza, ministrando aulas na
Etec (Escola Técnica Estadual). Durante os anos de 2010 a 2012, vivenciei o dinamismo da sala
de aula e o desafio constante de despertar o interesse e a curiosidade dos estudantes em relagédo
as disciplinas técnicas. Nesse periodo, aprimorei minhas habilidades pedagdgicas e a
capacidade de adaptar o conteudo programatico as necessidades especificas de cada turma,
buscando sempre estimular o aprendizado e o desenvolvimento de habilidades préaticas.

Foi entdo que, em 2014, iniciei minha jornada no Instituto Federal de Sdo Paulo (IFSP)
como professor da Educacdo Basica, Técnica e Tecnologica (EBTT).

As experiéncias como professor do IFSP e como Coordenador de Tecnologia da
Informacdo (T1) no periodo de 2014 a 2016 reforgaram meu compromisso com a educagao e
me mostraram a importancia de uma gestdo eficiente para a melhoria dos processos
educacionais e administrativos da instituicao.

Ao assumir a Coordenagdo do Curso de Automacdo Industrial de 2019 a 2022, meu
entusiasmo pela educagéo técnica e tecnoldgica se renovou, e a busca por aprimorar a qualidade
do ensino e a formacao dos alunos se tornou meu objetivo primordial. Durante esse periodo,
participei ativamente da elaboracdo de Projetos Pedagdgicos do Curso (PPCs) e coordenei
reformulacGes curriculares, sempre buscando a atualizagdo e a relevancia das disciplinas em

relacdo as demandas do mercado de trabalho.



Todas essas experiéncias ao longo da minha trajetoria foram fundamentais para
consolidar meu desejo de contribuir ainda mais para a area educacional. Com o passar dos anos,
compreendi que a pesquisa académica € uma ferramenta poderosa para impulsionar a inovacgéo
e a melhoria continua dos processos educacionais.

Assim, em busca de aprimorar meus conhecimentos e habilidades, optei por seguir o
caminho do mestrado profissional em Gestédo e Desenvolvimento da Educagéo Profissional,
focando minha pesquisa na "Predicdo de Evasao Escolar em Cursos de Educacdo Profissional
Técnica e Tecnoldgica: Abordagem com AutoML". Acredito que a aplicacdo de técnicas
avancadas de aprendizado de maquina, como a AutoML, fornecerd insights valiosos para o
desenvolvimento de estratégias preventivas e personalizadas, visando a reducdo da evasao

escolar e o aprimoramento do processo educacional.
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1 INTRODUCAO

A Educacdo Profissional é um dos principais pilares para o desenvolvimento
socioecondémico de uma nacdo. Por meio dela, é possivel formar profissionais capacitados e
qualificados para atuarem em diversas areas, colaborando para 0 aumento da produtividade e
da competitividade do mercado (Andersen; Werfhorst, 2010).

No entanto, de acordo com Neri (2009), a evasdo e o abandono escolar € um dos
principais desafios enfrentados pelas instituicGes de ensino, do nivel basico ao superior,
afetando também o ensino profissionalizante, comprometendo o processo de formacdo e
afetando diretamente a vida dos alunos. Dados da Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios
(PNAD) de 2023 (IBGE, 2023), apontam que 18% dos jovens (14 a 29 anos) ndo completaram
a educacao baésica.

A conclusdo dos estudos por parte dos alunos da Educacéo Profissional na Rede Federal
de Educacdo Profissional e Tecnoldgica (RFEPT), entre os anos de 2009 e 2015, variou entre
11,4% e 15,4% no periodo segundo dados apresentados na pesquisa de Silva, Castioni e
Martinez (2021) acerca da evasdo escolar na RFEPT, no mesmo periodo indicado.

Analisando os dados da Plataforma Nilo Pecanha, que desde 2017 consolida de forma
oficial os dados da RFEPT, no periodo de 2017 a 2019, encontra-se uma taxa de evasdo de
47,3% no Instituto Federal de Sao Paulo, I6cus desta pesquisa.

Segundo Barros et al. (2021) os valores estimados por meio de perdas geradas pela
impossibilidade de melhores salarios, chegam a R$ 214 bilhGes. Perdas relacionadas a baixa
atividade econémica, pela qualidade de vida inferior e pela possibilidade de envolvimento em
crimes. Portanto a ndo terminalidade dos estudos acarretam prejuizos sociais e econémicos a
toda nacao.

A literatura sobre evasdo escolar é vasta e o0 assunto é amplamente discutido pela
comunidade académica. As causas da evasao perpassam fatores sociais, nucleo familiar, social
e unidade escolar conforme apontam os estudos de Filho e Araudjo (2017) e corroborados pela
PNAD de 2023 (IBGE, 2023). Uma vez que essas causas sao identificadas a partir de alunos
gue ndo concluiram seus estudos, gestores educacionais acabam por ter dificuldades em tratar
a evasdo, melhorando assim a retencéo dos discentes. Ou seja, o aluno com potencial de evadir,
s0 ¢ identificado apos a evasdo (Giordano; Souza, 2023). Nesse sentido, a presente dissertacdo
propde a utilizar a Inteligéncia Artificial (1A), na prevencdo da evasdo escolar em cursos de
Educacéo Profissional.

O uso de algoritmos de Aprendizado de Maquina (AM) ganha destaque em diversas
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areas, dentre elas a educagdo. De acordo com Faceli et al. (2011) o AM €é uma vertente da
inteligéncia artificial que visa criar algoritmos e técnicas, permitindo que computadores possam
aprender e tomar decisdes a partir de dados, sem a necessidade de uma programacao explicita.

Ainda de acordo com Faceli et al. (2011), por meio de modelos matematicos e
estatisticos, o aprendizado de maquina busca identificar padrdes e relagdes nos dados,
permitindo que sistemas computacionais realizem tarefas complexas, como otimizacoes,
previsdes, classificacbes e reconhecimento de padrdes. O aprendizado ocorre por meio da
exposicdo do sistema a exemplos e informacdes relevantes, permitindo que ele generalize esses
conhecimentos para novos dados e contextos. O processo do aprendizado de maquina possuli
diversas abordagens, o que inclui aprendizado supervisionado, ndo supervisionado e por
reforco, cada um com suas caracteristicas e aplicacdes especificas, e tem se mostrado uma area
de importancia e impacto em diversas areas, como medicina (Ben-Israel et al., 2020), financas
(Athey, 2018), ciéncia de dados e automacao industrial (Wang; Siau, 2019).

Além do aprendizado de maquina convencional, uma outra abordagem surgiu nos
ultimos anos, o Aprendizado de Maquina Automatizado (AutoML do inglés Automatic
Machine Learning), que busca automatizar o processo de construcao e otimizacdo de modelos
de AM.

O AutoML envolve a aplicacao de algoritmos e técnicas para automatizar tarefas como
selecdo de caracteristicas, ajuste de hiperparametros, validacdo cruzada e até mesmo a
construcdo completa de pipelines de aprendizado de maquina (Zoller; Huber, 2019). Essa
abordagem se centra em reduzir a necessidade de expertise humana para projetar e implantar
modelos de aprendizado de maquina, tornando o processo mais acessivel e eficiente para
usuérios ndo especializados. Conforme apontado por Zéller e Huber (2019) e posteriormente
por Chauhan et al. (2020), o AutoML € adotado em diferentes setores, permitindo as
organizagOes aproveitarem os beneficios do aprendizado de maquina sem exigir um profundo
conhecimento técnico.

Como mencionado anteriormente, a evasdo de alunos € um dos principais problemas
enfrentados pelas instituicbes de ensino, especialmente nos cursos técnicos, onde a
complexidade dos contetdos e a falta de motivacdo levam os alunos a abandonar os estudos.
Identificar antecipadamente os alunos com maior potencial de evasdo, significa possibilitar a
implementacdo de medidas preventivas e de intervengdo, visando mitigar esse problema
conforme apontam Dore e Lischer (2011). Nesse contexto, o uso da inteligéncia artificial tem
despertado interesse como uma abordagem promissora para a previsao da evasédo escolar, com

dezenas de estudos publicados acerca da identificacdo de ndo conclusao de alunos em diversos
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niveis e modalidades de ensino (Giordano; Souza, 2023)

Diante desse contexto, a presente pesquisa se guia na questéo central: Como prever o
potencial de evasbes no ato da matricula por meio de algoritmos de aprendizado de maquina, e
de que forma essas previsdes podem contribuir para intervencdes pedagogicas e administrativas
eficazes na minimizagéo do problema?

Com base nessa questdo, busca-se investigar a viabilidade e a eficécia dos algoritmos
de 1A na identificacdo precoce de alunos com risco de evasdo, possibilitando intervencGes
pedagdgicas e administrativas adequadas a fim de mitigar o problema.

O objetivo geral do projeto € desenvolver um sistema que utilize framework de AutoML,
que seja capaz de analisar informacdes disponiveis no ato da matricula e prever com precisao a
probabilidade de evasdo de cada estudante. Um dos intuitos também almejados é fornecer as
instituicGes de ensino uma ferramenta eficaz para a identificacdo antecipada de alunos com
potencial de evasdo, possibilitando a adocdo de estratégias preventivas e de intervencdo
adequadas para aumentar a taxa de conclusdo dos estudantes.

Para atingir o objetivo geral proposto, estabelecem-se 0s seguintes objetivos especificos,
alguns relacionados com o método a utilizar:

a) Aplicar e avaliar modelos de AutoML adequados para a previsao da evaséo escolar;

b) Validar e comparar o desempenho dos modelos desenvolvidos, considerando métricas
de avaliacdo apropriadas;

c) Propor recomendacdes e diretrizes para a aplicacdo pratica dos resultados da pesquisa,
visando auxiliar as instituicdes de ensino na implementacdo de estratégias efetivas de
combate & evasdo escolar.

A presente pesquisa se justifica pela importancia da compreenséo sobre a utilizagéo de
técnicas de aprendizado de maquina na area educacional, bem como a possibilidade de
prevencdo da evasdo escolar por meio dessa tecnologia.

Além disso, o estudo também contribuird para o aprimoramento das estratégias de
gestdo e acompanhamento dos alunos, permitindo que as instituicdes de ensino atuem de forma
mais eficiente na reducédo da evasao escolar.

A pesquisa sera realizada no Instituto Federal de Educacédo, Ciéncia e Tecnologia de
Séo Paulo - Campus Suzano, com foco na analise dos dados dos alunos matriculados no curso
Técnico em Automacdo Industrial, utilizando a inteligéncia artificial (1A) para identificar
possiveis casos de evasao.

O Instituto Federal de S&o Paulo (IFSP) é uma instituicdo vinculada ao Ministério da

Educacao (MEC) que oferece diversos cursos e modalidades de ensino. O Campus Suzano do
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IFSP possui uma variedade de cursos em diferentes niveis de ensino, e a pesquisa concentrou-
se no curso Técnico em Automacéo Industrial. Foram considerados critérios relacionados aos
dados dos alunos, como o curso e o periodo analisado.

O periodo de andlise ira abranger os anos de 2010 a 2019, excluindo os anos de 2020,
2021 e 2022 devido a pandemia de COVID-19 e as aulas remotas. Sdo apresentadas tabelas que
mostram a eficiéncia académica do Campus Suzano e do IFSP como um todo, destacando 0s
indices de concluséo, evasao e retencao.

No segundo capitulo, sera apresentado a fundamentagdo tedrica que norteia este
trabalho, sendo dividido em seis subitens:

1) Breve histdrico da educacdo profissional no ambito federal e da importancia da

formacéo tecnoldgica no Brasil,

2) Trata o abandono escolar, onde destaca-se as causas, pesquisas € a necessidade de

aprofundamento dos estudos sobre evasdo na educacdo profissional e tecnoldgica;

3) Fundamentacao tedrica da inteligéncia artificial (1A) e dos beneficios que a A agrega

ao setor educacional;

4) Definicdo dos conceitos de mineracéo de dados e trata também da mineracéo de dados

educacionais, um ramo de pesquisa relativamente recente;

5) Apresenta uma explicacdo sobre o aprendizado e maquina, descrevendo sua

aplicacdo, funcionamento até chegar em modelos automatizados, como o H20,

ferramenta utilizada nesta pesquisa.

6) Revisdo se encerra com uma explicacéo sobre as métricas de avaliacdo e desempenho

em modelos de aprendizado de maquina, apresentando as métricas utilizadas neste

estudo.

O terceiro capitulo aborda os procedimentos metodoldgicos que serdo empregados € a
caracterizacdo do local de investigacdo, divididos em quatro subitens:

1) Caracterizacdo do cenério da pesquisa, onde apresenta-se o Instituto Federal de So

Paulo e o Campus Suzano;

2) Apresenta a método do estudo;

3) Apresenta o produto da pesquisa;

4) Trata dos materiais utilizados no estudo, passando pelos softwares de

desenvolvimento até os conjuntos de dados que foram utilizados.

O quarto capitulo, apresenta a analise dos dados coletados e suas discussdes. Destaca-se

os resultados obtidos nos experimentos realizados com o EvaDetect e discute-se a eficacia dos
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modelos utilizados, assim como as nuances identificadas nos diferentes contextos educacionais

explorados.

Por fim, nas consideracdes finais, é apresentado os principais achados da pesquisa,
oferecendo reflexdes sobre sua relevancia e contribuicdo para o campo da educacgdo
profissional. Além disso, sugere-se dire¢Oes para futuras investigacGes, visando aprimorar o

entendimento e a prevencao da evaséo escolar.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo se refere aos fundamentos tedricos nos quais se baseia a pesquisa.
Considera-se o contexto da Educacéo Profissional Técnica de nivel médio no Brasil no &mbito
da Rede Federal de Educacéo Tecnolodgica, constituida pelos Institutos Federais, Colégio Pedro
I1, Centros Federais e Educagdo Tecnoldgica e colégios técnicos vinculados as universidades
federais.

Explora o contexto da evasdo escolar no Brasil e no contexto da educacéo tecnologica.
Aborda ainda os conceitos de inteligéncia artificial, aprendizado de maquina, e mineracao e

dados que s&o o norte da pesquisa para prevenc¢do da evasdo nos cursos técnicos e tecnoldgicos.

2.1 Educacéo Profissional e Tecnologica

O ensino profissionalizante esta arraigado no pais desde o periodo colonial, passando
por momentos marcantes ao longo dos primeiros séculos, como a criacdo dos Centros de
Aprendizagem de Oficios na Marinha do Brasil, a proibicdo de fabricas em todo territério
nacional em 1785 e a criacdo do Colégio de Fébricas em 1808, considerado o primeiro
estabelecimento criado pelo poder publico, até a consolidacao do ensino técnico-industrial no
em 1906 (Brasil, 2009).

Apesar de observar-se acGes de ensino profissionalizante ao longo do século 19,
conforme destacado no relatério do MEC (Brasil, 2009) sobre o centenario da RFEPT, a
Educacdo Profissional de nivel técnico apenas se consolida em territério nacional a partir do
Decreto n° 787, de 11 de setembro de 1906, assinado pelo entdo presidente do Estado do Rio
de Janeiro, Nilo Pecanha, que cria quatros escolas profissionais no estado.

O Brasil no final do século 19 e inicio do século 20 passava por um processo de
reestruturacdo, urbanizacdo e industrializacdo. Conforme apontado por Kunze (2009),
mensagens presidenciais enviadas ao congresso nacional entre o periodo de 1891 e 1907
apontam a preocupacdo dos presidentes da época em institucionalizar e popularizar o ensino
publico. A partir do século 20, essas mensagens apresentam clara preocupagdo com 0 ensino
técnico, dada a clara necessidade de qualificar m&o de obra para a crescente industrializacéo
nacional. A mensagem presidencial apresentada ao Congresso Nacional em 1907, pelo entéo
Presidente da Republica, Afonso Augusto Moreira Pena diz: “[...]. Devemos cuidar com
especial atencdo do ensino profissional e técnico, tdo necessario ao progresso da lavoura, do

comércio, industrias e artes” (Brasil, 1987, p. 40) .Assim, em 1909, Nilo Pecanha assina o
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Decreto n® 7.566 que cria a Escola de Aprendizes Artifices em cada uma das capitais dos estados
da nacdo (Brasil, 1909), dando inicio entdo a RFEPT.

As acdes, em ambito federal, no sentido de ampliar a oferta de ensino técnico se

intensificam ao longo do século 20 conforme Quadro 1.

Quadro 1 - Evolugio das politicas ptblicas, no ambito federal, para oferta de cursos técnicos e tecnoldgicos

Ano Acéo
1909 Criacdo das Escolas de Aprendizes Artifices
1927 Projeto de Fidélis Reis — oferecimento obrigatério do ensino profissional no pais.
1930 Criagdo do Ministério da Educagio e Saude Publica;
Estruturada a Inspetoria do Ensino Profissional Técnico.
1937 A Constitui¢do passa a tratar do ensino técnico, profissional e industrial;
As escolas de Aprendizes e Artifices sdo transformadas em Liceus Profissionais.
1941 Ensino profissional passa a ser considerado de nivel médio;
Ingresso nas escolas industriais passa a depender de exame de admisséo.
Escolas de Aprendizes e Artifices sdo transformadas em Escolas Industriais e
1942 Técnicas;
A formacdo profissional passa a ter equivaléncia ao secundario;

Alunos formados nos cursos técnicos sdo autorizados a ingressar no ensino superior.

1959 Escolas Industriais e Técnicas sdo transformadas em autarquias e passam a se chamar
Escolas Técnicas Federais.

Trés Escolas Técnicas Federais sdo transformadas em Centros Federais de Educagédo

1978 Tecnologica (CEFET);
Os CEFET passam a formar engenheiros e tecnélogos.
1994 Lei 8.948 que transforma as Escolas Técnicas Federais em CEFET (Brasil, 1994).
1996 Leis de Diretrizes e Bases passa a ter um capitulo especifico para a Educacao
Profissional.
2005 Lei 11.195 — Permite a ampliagdo da RFEPT (Brasil, 2005).
2008 Lei 11.892 — Criacéo dos Institutos Federais de Educacéo, Ciéncia e Tecnologia (IF)
(Brasil, 2008).

Fonte: Adaptado de (Brasil, 2008, 2009)

As ac0es por parte do governo federal, para ampliar e garantir a oferta de cursos técnicos

e tecnoldgicos, buscava, e ainda buscam, contribuir para qualificar as pessoas, garantindo a elas

as oportunidades de melhores postos de trabalho, promovendo assim uma igualdade social. Ate

0 ano de 2002, desde 1909, haviam sido construidos em territério nacional 140 unidades da
RFEPT (Brasil, 2009). A partir da promulgacdo da Lei 11.195 de 2005 e posteriormente a Lei

11.892 de 2008 que cria os IF, ha uma vertiginosa expansao de toda a rede ampliando para 661

unidades em 64 instituices, sendo 38 Institutos Federais, 2 CEFET, 22 escolas técnicas
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vinculadas a universidades, 1 universidade tecnoldgica (UTFPR) e o Colégio Pedro II. A
RFEPT conta ainda com 11.005 cursos e oferece 845.523 vagas de ingresso anualmente, contato
com mais de um milhdo e 500 mil alunos.

Toda essa ampliacdo tanto no que se refere a abrangéncia quanto no numero de vagas,
tem como objetivo proporcionar um caminho que prepare 0s estudantes para 0 mundo do
trabalho, oferecendo formacdo técnica e profissionalizante em diversas areas. Como
consequéncia, é desejavel que os egressos dos cursos técnicos e tecnologicos, tenham sua
insercdo profissional e ganhos financeiros que justifiqguem esse tipo de oferta.

De fato, Oliva et al. (2015) realizaram um estudo no Centro Estadual de Educagéo
Tecnoldgica Paula Souza (CEETEPS), e observou-se que ex-alunos do CEETEPS tém maior
probabilidade de emprego (3,5%), especialmente mulheres (5,6%). O estudo também apontou
um aumento da probabilidade de emprego formal (2,7%) junto com um impacto positivo nos
rendimentos (7,8%), principalmente nos homens (10,2%).

Davidis, Nogueira e Leal (2020) num estudo realizado no IF Brasilia, apontaram uma
correlacdo positiva entre 0 aumento de salario e maior insercdo no mercado de trabalho,
indicando para uma reducéo de 62,5% do numero de desempregados antes e apés a formacao.

Essas pesquisas sao reforcadas por Bastos, Carvalho e Macedo (2022), onde, a partir de
dados do IBGE de 2018 referentes aos rendimentos per capita, rendimento total e anos de
estudo, por meio de regressao linear, foi possivel observar aumento de ganhos salariais entre 0s
individuos que possuem acima de 10 anos de escolaridade.

Os estudos corroboram, portanto, para a importancia da Educacédo Profissional. Apesar
de proporcionar a possibilidade de ingressar no mercado de trabalho com mais rapidez e
preparo, além do desenvolvimento de habilidades técnicas especificas e a ampliacdo das
oportunidades de emprego e renda, ainda existem desafios a serem enfrentados na area da
Educacao Profissional, como a falta de investimento em infraestrutura e recursos didaticos, a
desvalorizacédo dos profissionais da area e a falta de articulagdo entre as diferentes instancias de
governo, institui¢des de ensino e empresas. Para além disso, ainda ha o abandono e a evaséo
que tanto afligem as institui¢cdes de ensino.

Conforme dados extraidos da Plataforma Nilo Pecanha (PNP), no periodo de 2017 a
2019 a taxa de evasdo a nivel nacional na RFEPT, considerando apenas os Institutos Federais
e 0 Colégio Pedro II, foi de 19,0% perfazendo um total de 566.050 matriculas consideradas
como evadidas. Ao olhar os dados de evasédo somente do Instituto Federal de Sao Paulo (IFSP),
no mesmo periodo, a evasdo sobre para 24,0% representando um total de 46.255 matriculas

evadidas para um total de 186.886 matriculas efetuadas.
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2.2 Abandono e Evasdo Escolar

Ao abordarmos o tema Abandono e Evasdo Escolar, faz-se necessario primeiro realizar
a diferenciacéo dos termos evasao escolar e abandono escolar. Diferentes autores fazem leituras
diversas dos termos. Enquanto alguns autores apontam que evasdo se refere ao ato de nao
permanecer no sistema escolar e abandono quando o aluno se desliga da escola, mas retorna no
ano seguinte, outros preferem tratar o termo abandono como analogo a evasdo. Conforme
aponta Filho e Aradjo (2017) essa falta de definicdo clara dos termos, atrapalha tanto na
quantificacdo quanto no tratamento e estudos das causas de ambos os fendmenos. Diante disso,
no que tange a Educagdo Profissional, € razoavel que se aceite ambos os termos para se
referenciar ao aluno que ao matricular-se em um curso técnico/tecnoldgico e por algum motivo
ndo o conclua.

A evasdo escolar é, portanto, um problema sério que afeta a educacdo em todo o mundo.
Conforme apontam Branco et al. (2020), ha varias raz6es pelas quais os estudantes abandonam
a escola, desde questdes financeiras e familiares até problemas de aprendizagem e
desmotivacdo. Independente dos motivos que levam a evasao e ao abandono, ainda de acordo
com os autores, hd um claro prejuizo no que tange as questdes sociais, tolhendo os individuos
de sua autonomia e busca por igualdade social. Ademais, elencam ainda os desperdicios de
recursos publicos, falta de méo de obra especializada para 0 mercado de trabalho, aumento da
criminalidade, entre outros.

O tema evasdo ndo € nenhuma novidade. Em 1941, Filho (1941) e Freitas (1941)
publicaram trabalhos, talvez os primeiros, no qual apontavam a evasdo escolar das escolas
primarias, chegando ao alarmante nimero de apenas 22 alunos formados a cada 100
matriculados. Contudo, as pesquisas de Filho e Freitas trouxeram a luz, apenas dados
estatisticos referentes aos educandos e uma critica ao sistema educacional da época, incapaz de
manter e formar os cidaddos, resultando em um alto indice de analfabetismo. Conforme
apontado pelo estudo da Secretaria de Educacdo Profissional e Tecnoldgica (SETEC),
vinculada ao Ministério da Educacdo (MEC), a partir da década de 1970, os fatores que levam
ao abandono escolar tornaram-se foco de estudos (SETEC, 2014).

De fato, ao utilizarmos apenas a string de busca “evasdo escolar” no software Publish
or Perish (Harzing, 2007), utilizando como base de busca o Google Scholar, no periodo de
1930 a 1969, obtemos singelos 23 resultados com pesquisas que mencionam a evasdo. Nesse
periodo, as pesquisas apenas se referem a evasdo como uma problema, sem necessariamente

buscar entender quais causas levaram os alunos a evadir-se dos bancos escolares, como
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mostram as pesquisas de Rehder (1950), Freitas (1957) e Marinho (1958). Marinho ainda
aponta que na transicdo dos anos 1956 e 1957, 55,2% dos alunos abandonaram a escola. Os
altos indices de evasédo apontados até entdo demonstram a importancia de discutir-se as causas
desse movimento. Uma das primeiras pesquisas a tentar entender as causas da evasao é de
Anisio Teixeira em 1956, no qual entende que a reprovacdo continua dos estudantes,
desencorajava-os a continuar os estudos (Freitas, 1956).

Para efeitos de comparacao, utilizando a mesma string de busca, “evasdo escolar”, na
mesma base e em um periodo de 40 anos, entre 1970 e 2010, mais de mil resultados foram
retornados. Em sua grande maioria, as publicacBes a partir da década de 1980, ndo tratam
apenas dos nimeros da evasdo escolar, mas também das causas e consequéncias deste
abandono. Com o intuito de entender melhor esse crescimento, realizou-se recortes temporais
menores, uma vez que o software utilizado retorna no maximo mil publicagdes.

A Tabela 1 apresenta o nimero de publicacGes sobre evasdo desde a década de 1940 até
1969, depois os registros de dez em dez anos. A partir do ano 2000, foram necessarios recortes
de tempo ainda menores, dada a limitacdo do software, a saber: 2000-2002 (744 registros),
2003-2004 (770 registros), 2005 (572 registros), 2006 (805 registros), 2007 (981 registros),
2008 (985 registros) e 2009 (+1000 registros?).

Tabela 1 - Numero de publicagdes encontradas como o termo "evasao escolar", por periodo

Periodo Numero de Artigos
1940 - 1969 23
1970 - 1979 51
1980 - 1989 193
1990 - 1999 707
2000 - 2009 +1000

Fonte: Autor (2024)

Os estudos referentes as causas da evasao, apontam, a necessidade de trabalho devido a
dificuldades financeiras, o desinteresse, a falta de apoio das familias e pouco investimento das
escolas como possiveis motivos para a evasdo e abandono escolar. Esses motivos sdo
corroborado por Filho e Araujo (2017), no qual apontam como causas que levam a evaséo, a
individual, que se relaciona ao estudante e as circunstancias de seu percurso escolar; e a

institucional, que se relaciona com a familia, a escola, a comunidade e 0s grupos de amigos.

1 O software retorna no maximo 1000 resultados. Portanto, néo é possivel precisar quantos registros foram

encontrados para o ano de 2009.
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Nesse sentido, de acordo com a Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios (PNAD)
de 2019, o principal motivo para o abandono escolar sdo: a necessidade de trabalhar, falta de
interesse, gravidez e afazeres domésticos, quando respondentes do sexo feminino. Ainda de
acordo com a pesquisa, necessidade de trabalhar e a falta de interesse, atingem 70,0% dos
jovens das grandes regides (IBGE, 2019). As mesmas causas apontadas nos estudos nacionais
para o problema da evasdo também sdo apontadas em estudos internacionais, conforme
observado no estudo de Margiotta, Vitale e Santos (2014).

No entanto, grande parte das pesquisas bem como as informacdes do Instituto Brasileiro
de Geografia e Estatistica (IBGE) apontam dados referentes a formacéo de nivel fundamental
e médio. Alguns outros estudos referem-se ao ensino superior, mas quando o assunto € o ensino
técnico, com evidente problema de evasdo, faltam estudos que levem a um entendimento dos
fatores ligados a evasdo, tornando o trabalho de prevencdo tarefa bastante dificil conforme
apontado por Dore e Luscher (2011). De fato, encontra-se na literatura centenas de artigos
relacionados a evasdo em cursos técnicos, contudo, cada estudo ainda se refere a uma unidade
de ensino ou regido especifica. O fenbmeno da evasdo a nivel nacional ainda é carente de
estudos.

Silva, Castione e Martinez (2021) realizaram um estudo sobre evasdo escolar no ambito
da RFEPT, compreendendo os anos de 2003 a 2015. A pesquisa tomou como base 0s
documentos oficiais da SETEC, MEC e Tribunal de Contas da Unido (TCU), analisando os
indicadores dos relatorios dos 6rgdos citados, como Relacdo de Concluintes por Matricula
Atendida (RCM) que mede a capacidade de alcancar o sucesso académico, o Indice de
Eficiéncia Académica de Concluintes (EAC) que mede a capacidade de alcangar éxito entre 0s
alunos que finalizam o curso e 0 Indice de Retencio do Fluxo Escolar (RFE) que visa medir a
relacdo de alunos que nao concluem seus cursos no periodo previsto. O RCM médio das
instituicbes da RFEPT, no periodo de 2009 a 2015 foi de 13,3%, o seja, 13 alunos formados a
cada 100 matriculas ofertadas.

O RCM ideal é 100,0%, ou seja, para cada matricula atendida, um aluno seré formado.
O Relatdrio Anual de Analise dos Indicadores de Gestdo das Institui¢des Federais de Educacao
Profissional, Cientifica e Tecnologica de 2019 (MEC, 2019) aponta isso ao indicar que a relacdo
esperada para cursos de até 1 ano, seja de 100,0%. Porém, esse indice, segundo 0 mesmo
relatorio, cai para 20,0% para cursos com duracao igual ou superior a 5 anos. Um percentual
baixo, mas que ainda assim, é superior aos nimeros encontrados na pesquisa de Silva, Castione
e Martinez (2021).

Dore e Liuscher (2011) realizaram um estudo sobre a permanéncia e evasdo na educagao
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técnica em Minas Gerais. Os dados coletados junto ao Programa de Educacgéo Profissional do
estado de Minas Gerais, apontaram que em 2008 a evasdo no ensino técnico foi de 27,4%.
Ainda nessa pesquisa, as autoras afirmam que “quando se trata da educacdo técnica nao ha
pesquisas e/ou informacdes sistematizadas sobre a evasdo”. Contudo, Dore, Araldjo e Mendes
(2014), Dore e Luscher (2011), Silva, Castione e Martinez (2021) sdo unanimes ao relacionar
fatores individuais, institucionais e sisttmicos como formas de abordar o tema da evaséo na
educacdo técnica.

Logo, sdo necessarias agdes concretas para abordar e tratar a evasdo escolar. Com base
numa extensa literatura acerca das causas do abandono, é possivel chegar a formas diversas de
tratar esse problema.

Uma das maneiras de abordar a evasao escolar é por meio da implementacéo de politicas
publicas e programas educacionais que apoiem os alunos em risco de abandonar a escola,
incluindo a oferta de aulas de reforgo, aconselhamento, programas de mentoria, apoio
financeiro para familias de baixa renda e identificacdo precoce do risco de evasdo do estudante.
No altimo Relatorio Sistémico de Fiscalizacdo do Tribunal de Contas da Unido (TCU, 2015),
0 6rgdo recomendou a instituicdo de plano voltado ao tratamento da evasdo nos institutos
federais, que contemple, entre outros aspectos, a identificacdo de alunos com maior propenséo
de abandono dos cursos e a alocacdo de profissionais para o acompanhamento escolar e social
dos estudantes.

Além disso, é importante trabalhar para aprimorar a qualidade da educacdo oferecida
nas instituicdes de ensino, promovendo aulas mais atrativas e relevantes para os estudantes.
Isso inclui a adogdo de recursos tecnolégicos na educacdo, atividades préticas e projetos de
grupo, que contribuam para manter o interesse e 0 engajamento dos alunos no seu processo de
aprendizado. Conforme apontado por Pereira, Hahn e Bovo (2020) o uso de tecnologias em sala
de aula apresenta possibilidades de deixar o processo de ensino aprendizagem mais ativo
auxiliando assim o combate a evaséo.

Um estudo promovido na Universidade Federal de Alagoas, nos cursos de matematica
e quimica, apontou o ganho de aprendizado e engajamento da turma, indicando 0,0% de
desisténcia nas disciplinas que utilizaram de estratégia de gamificacdo em sala de aula,
indicando assim o valor da utilizagcdo de novas tecnologias no contexto da sala de aula para o
efetivo combate a evasdo (Pimentel; Ferreira; Freitas, 2020).

Por fim, é importante envolver os alunos em todo o processo de tomada de decisdo sobre
sua educacdo. Isso inclui a realizagdo de pesquisas e foruns de discussdo para que os alunos

possam expressar suas preocupacoes e ideias sobre como melhorar a escola. A¢bes como essas,
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ajudam a aumentar o senso de pertencimento dos alunos a escola e incentiva-los a permanecer
envolvidos em seu aprendizado. Esses achados corroboram com os apontamentos de Luscher e
Dore (2011) que indicam que a prevencdo por meio da identificacdo e acompanhamento
individual dos alunos com potencial de evaséo.

A partir desses estudos, € perceptivel a necessidade de identificacdo precoce dos alunos
com risco de evasdo para que agdes possam ser tomadas e a causas, se possivel, tratadas.
Contudo, esse tipo de tarefa é, muitas vezes, complexo. Nesse sentido, conforme apontado por
(Giordano; Souza, 2023), o uso de inteligéncia artificial possui potencial para auxiliar gestores

educacionais na identificagdo antecipada de alunos com risco de evasao.

2.3 Inteligéncia Artificial

A Inteligéncia Artificial (I1A) figura atualmente como uma das tendéncias na area de
tecnologia. Nos ultimos anos, inovacfes e avangos tecnoldgicos, outrora confinados a fic¢éo
cientifica, gradativamente evoluiram para 0 mundo real.

Os especialistas consideram a IA como um elemento integral da producéo, que tem o
potencial de introduzir novas fontes de crescimento e reconfigurar os métodos de execucao em
variados setores industriais. Em um relatério produzido pela PWC, hd uma previsao que a IA
seria capaz de contribuir com US$ 15,7 trilhGes para a economia global até 2035 (Rao; Verweij,
2020). Paises desenvolvido como China e os Estados Unidos estéo preparados para se beneficiar
ao maximo com o préximo boom da IA respondendo por quase 70,0% do impacto global.

Considerando a IA como um fator importante para a industria, a qual agrega valor ao
negocio, é justo se perguntar como a IA é capaz de fazer isso. A resposta esta em seu
funcionamento: a IA é desenvolvida por meio de modelos matematicos e estatisticos que
estudam os padrdes do cérebro humano e analisam o processo cognitivo. 1sso permite que um
computador, um robé controlado por computador ou um software “pense” e aja de forma
inteligente, como a mente humana. Em outras palavras, a IA € capaz de aprender e tomar
decisbes com base em informacdes coletadas e processadas por esses modelos, gerando
softwares e sistemas inteligentes.

Embora se possam encontrar diversas definicdes, um dos responsaveis pela criacdo do

termo 1A a definiu como:

E a ciéncia e a engenharia de fazer maquinas inteligentes, especialmente
programas de computador inteligentes. Esta relacionado a tarefa semelhante
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de usar computadores para entender a inteligéncia humana, mas a 1A nédo
precisa se limitar a métodos que sdo biologicamente observaveis. (Mccarthy,
2007).

Russel e Norving (2016), concentraram os estudos em quatro abordagens da IA
diferenciando sistemas computacionais ancorados no pensamento e racionalidade versus agéo.
Segundo os autores, as quatro abordagens podem ser divididas em dois grupos, a abordagem
humana que envolve sistemas que pensam e agem como humanos e a abordagem racionalista
que envolve sistemas que pensam e agem racionalmente.

Os memos autores ainda trazem em seu livro os conceitos de IA fraca e 1A forte. A IA
fraca é conhecida como ANI do inglés Artificial Narrow Intelligence, e é treinada e focada para
executar tarefas especificas. O conceito de fraco, ndo necessariamente indica que a IA é fraca,
mas sim limitada. Neste caso, sistemas ANI permitem desenvolvimento de aplicativos muito
robustos, como veiculos autbnomos e o sistema IBM Watson, por exemplo.

Ja A forte é composta pela Artificial General Intelligence (AGI) e pela Artificial Super
Intelligence (ASI). A AGI (Inteligéncia Geral Artificial), também conhecida como IA geral,
representa uma concepcao tedrica de inteligéncia artificial na qual uma maquina possuiria uma
capacidade intelectual equivalente a humana. 1sso implica na habilidade de resolver desafios,
assimilar conhecimento e elaborar planos futuros, adaptando-se aos contextos especificos nos
quais € aplicada. Ja a ASI - conhecida como superinteligéncia - transcenderia tanto a
inteligéncia quanto a capacidade do cérebro humano. Embora a ASI permaneca
predominantemente no campo teorico e careca de exemplos praticos em uso atualmente, isso
ndo impede que os pesquisadores no campo da IA estejam investigando seu desenvolvimento.
As investigacdes em torno da ASI tém como objetivo a criacdo de maquinas que ultrapassem a
capacidade humana, em todos os aspectos possiveis.

De fato, a IA é realmente uma facanha revolucionéaria da ciéncia da computacéo,
destinada a se tornar um componente central de todos os softwares modernos nos proximos
anos e décadas. Atualmente, existem inimeras aplicacdes reais de sistemas de IA, como
reconhecimento da fala, atendimento ao cliente, visdo computacional, mecanismos de
recomendac&o e negocia¢do automatizada de agdes.

O reconhecimento automatico da fala (ASR do inglés Automatic Speech Recognition) é
um sistema que usa o processamento de linguagem natural (NLP do inglés Natural Language
Processing) para processar a fala humana em um formato escrito. Diversos modelos de

Aprendizado de Maquina veem sendo utilizados, principalmente com os avancos do
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aprendizado profundo (DL do inglés Deep Learning) (Padmanabhan; Johnson; Premkumar,
2015). Muitos dispositivos mdveis incorporam o reconhecimento de fala em seus sistemas para
realizar pesquisa por voz — por exemplo, Siri — ou fornecer mais acessibilidade em torno de
mensagens de texto.

Em uma outra frente, os agentes virtuais online estdo assumindo o papel dos agentes
humanos nos sistemas de atendimento ao cliente virtual. Esses agentes virtuais sdo capazes de
responder a perguntas frequentes (FAQ) sobre diversos tdpicos, como remessas, além de
fornecer conselhos personalizados, sugestdes de produtos de venda cruzada e auxiliar os
usuarios com orientacdes sobre tamanhos. Essa mudanca na abordagem esté transformando a
maneira como encaramos o envolvimento do cliente em sites de compras e midias sociais
(Ranoliya; Raghuwanshi; Singh, 2017). Na mesma linha de compras virtuais, é possivel utilizar
algoritmos de IA e dados de comportamento de consumo anterior, para descobrir tendéncias de
dados relevantes que sdo utilizadas para desenvolver estratégias mais eficazes de vendas
cruzadas. Essas recomendacBes adicionais sdo oferecidas aos usuéarios no processo de
finalizacdo de compras online, tornando a experiéncia de compra mais personalizada e atraente
(Zhao; Keikhosrokiani, 2022).

A tecnologia de inteligéncia artificial também ¢ utilizada no campo da viséo
computacional, permitindo que computadores e sistemas obtenham informagdes relevantes a
partir de imagens, videos e outras entradas de dados visuais, utilizando essas informacdes para
tomar acdes adequadas. Essa capacidade de entregar sugestdes e interacdes € o que a diferencia
das tradicionais tarefas de reconhecimento de imagem. Utilizando redes neurais
convolucionais, a visdo computacional encontra aplicagdes em diversas areas, Como marcagao
de fotos em midias sociais, interpretacdo de imagens de radiologia no campo da salde, veiculos
autbnomos na inddstria automotiva e reconhecimento de imagens e padrbes faciais
(Alirezazadeh; Fathi; Abdali-Mohammadi, 2015)

E por fim, hd também os sistemas de negociacdo de acdes que lancam mao das
tecnologias de inteligéncia artificial para aprimorar os portfélios de a¢des, executando milhares
de negociacdes diariamente sem intervencdo humana (Sezer; Ozbayoglu; Dogdu, 2017). Essas
plataformas utilizam algoritmos avancados para analisar dados e identificar oportunidades de
negociacdo em alta velocidade, proporcionando maior eficiéncia e rapidez nas operacGes do

mercado financeiro.



31

2.3.1 Inteligéncia Artificial na Educacéao

A A esté transformando praticamente todos os aspectos de nossas vidas, e a educagdo
ndo é excecdo. Com as ferramentas e plataformas baseadas em IA se tornando mais
predominantes na sala de aula, educadores, administradores e formuladores de politicas
pablicas precisam entender o cenério emergente da inteligéncia artificial na educagéo.

Por meio da IA é possivel revolucionar a forma como aprendemos, ensinamos e
administramos, oferecendo oportunidades sem precedentes para melhorar os resultados
educacionais e apoiar o sucesso dos alunos. De experiéncias de aprendizado personalizadas a
ferramentas de avaliacdo de ponta, a 1A ja estd mudando profundamente a face da educacéo.
Conforme apontado no relatério da Organizacdo para a Cooperacdo e Desenvolvimento
Econdémico (OCDE) de 2020, a IA ajuda a alcancar algumas metas globais de educacéo
identificadas nos Objetivos de Desenvolvimento Sustentavel (ODS4), seja por meio das
analises de aprendizagem, recomendacdes diversas ou fornecendo ferramentas para variados
diagndsticos, envolvendo alunos, professores, administradores, pais e politicas publicas
(Vincent-Lancrin; Vlies, 2020). O relatorio reafirma ainda as diversas pesquisas realizadas nos
ultimos anos quanto ao uso de IA em ambientes educacionais nas mais diversas areas.

A aprendizagem personalizada, por exemplo, é uma abordagem que adapta o contetdo
educacional as necessidades especificas de cada aluno.

Modelos de aprendizagem personalizada buscam se adaptar ao ritmo de
aprendizagem e as estratégias de ensino, conteldo e atividades usadas para
melhor atender aos pontos fortes, fracos e interesses de cada aluno. A
aprendizagem personalizada é sobre dar aos alunos o controle sobre sua
aprendizagem, instru¢fes diferenciadas para cada crianca e fornecendo
feedback em tempo real (Shemshack; Spector, 2020).

Neste sentido a A é capaz de analisar vastas quantidades de dados sobre as preferéncias
e habitos de aprendizagem de cada aluno, permitindo que os educadores criem experiéncias de
aprendizado personalizadas que possam atender as necessidades e habilidades exclusivas de
cada aluno. De fato Chassignol et al. (2018), apontaram a crescente utilizacdo de ferramentas
de 1A em universidades americanas na adaptagcdo de contetdos, promovendo a melhora na
qualidade do processo educacional, auxiliando no desenvolvimento de contetdo, nos métodos
de ensino, na avaliagdo do aluno e na comunicacao entre professor e alunos. Samarakou et al.

(2016) realizaram o0 monitoramento continuo e a avaliacdo de estudantes de engenharia em que
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a |A foi utilizada para fornecer feedback personalizado e avaliar o desempenho usando dados
qualitativos e quantitativos. Neto (2019) verificou em seu trabalho a utilizagdo de algoritmos
preditivos para prever o desempenho dos alunos em avaliagcBes somativas, em ambiente virtual
de aprendizagem, a partir de dados como idade, género, resultados, indice de entregas e entregas
em atraso, nimero de intera¢cdes em foruns e tempo de uso da plataforma.

Outro exemplo de utilizacdo da IA na educacdo é nas tecnologias assistivas. Ferramentas
de 1A sdo capazes de ajudar alunos com necessidades especiais a acessar uma educagdo mais
igualitaria, por exemplo, lendo passagens de texto para um aluno com deficiéncia visual ou
substituindo a atividade escrita pela fala. Barua et al. (2022) realizaram um estudo sobre
ferramentas que utilizam 1A para melhorar a educagdo de criangas com distarbios do
neurodesenvolvimento, a saber, dislexia, transtorno de déficit de atencdo (TDAH) e transtorno
do espectro autista (TEA). Neste estudo, foram identificadas 5 ferramentas para auxiliar alunos
com TDAH, que vdo desde relégios para ajudar a enviar lembretes para os alunos se
concentrarem nos trabalhos até softwares que substituem a atividade escrita pela fala.

Para alunos com dislexia, oito ferramentas foram levantadas, com ferramentas para
melhorarem as habilidades de leitura, escrita, cognitivas, além de ferramentas que convertem
textos em imagens para facilitar o aprendizado. Outras 13 ferramentas foram encontradas para
auxiliar alunos com TEA, que vao desde a ajuda para o reconhecimento de emogdes e ajuda na
expressdo delas até o desenvolvimento de habilidades diversas, como matematica e
comunicacdo. Os autores concluiram que os estudos mostraram que as ferramentas assistidas
por IA mostraram impactos positivos no aprendizado dos alunos e foram consideradas
aceitaveis por professores, pais, educadores especiais e terapeutas e vidveis para implementar
em suas praticas de ensino ou terapéuticas.

A educacao infantil também se beneficia dos avancos da IA. Conforme sugerem Devi
et al. (2022), é possivel utilizar a IA para automatizar tarefas administrativas, liberando os
professores para melhor interacdo com os alunos. As ferramentas de 1A também s&o capazes de
gerar sistemas de tutoria e apoio fora da sala de aula por meio de robds e chatbots e ainda a
utilizacdo de softwares de reconhecimento facial, fornecendo aos professores informagoes
sobre o comportamento dos alunos durante a aula, permitindo que eles se envolvam ou tomem
alguma acéo, bem como criem praticas centradas no aluno e aumentem a participacdo do aluno.

A medida que a tecnologia progride em direcio a sala de aula, conforme exposto, o
mesmo acontece a nivel da administragdo escolar. A 1A também esta sendo utilizado para criar
modelos preditivos e de diagnéstico para apoiar decisdes e gerar feedback, tanto ao nivel da

unidade de ensino (escolas, universidades etc.) quanto ao sistema de ensino (cidade, estado,
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pais etc.). Bakhshinategh et al. (2018), apontaram em seus estudos aplica¢fes alvo que se
beneficiam do uso de tecnologias de 1A no ambito da administragdo escolar por meio da
previsdo de desempenho académico, deteccdo de comportamento indesejavel dos estudantes,
criacdo de perfil e agrupamento, analise de redes sociais, fornecimento de relatorios,
planejamento e programacéo. Vincent-Lancrin e Vlies (2020) véo ao encontro do trabalho de
Bakhshinategh ao apontar o uso da IA como recurso necessario para prevenir a evasdo escolar,
por meio de alertas antecipados, indicando a gestores as caracteristicas dos alunos e fornecendo
intervencdes apropriadas.

Sobre a evasédo escolar, diferentes estudos promoveram solucGes diversas, utilizando
algoritmos de IA para ajudar no suporte da prevencéo da evasao escolar. Sales; Balby e Cajueiro
(2016) promoveram estudo utilizando arvores de decisdo para prever a evasao dos alunos de 76
cursos da Universidade Federal de Campina Grande. Os autores abordaram o problema criando
dois classificadores diferentes, um para o semestre e um para cada curso/semestre. Analisaram
pelos modelos os dados de 32.342 estudantes tendo como variaveis o identificador de curso,
identificador de semestre, média do semestre, status do semestre, nimero de créditos
concluidos entre outras, alcancando uma precisdo entre 82,0% e 89,0%.

Chen Hsieh e Do (2014) utilizaram algoritmos meta-heuristicos inspirados em péssaros
cuco, como Cuckoo Search (CS) e Cuckoo Optimization Algorithm (COA) para otimizar 0S
pesos sinapticos e os biases de uma RNA a fim de predizer o desempenho académico de
estudantes universitarios. Utilizando como varidveis de entrada, dados do resultado do
vestibular, pontuacdo média no exame de graduacdo do ensino médio, tempo decorrido entre a
conclusdo do ensino médio e a entrada na universidade, localizacdo do ensino médio (regido),
tipo do ensino médio (publico ou privado) e género, os autores encontraram desempenhos
satisfatorios na predicdo do desempenho académico dos estudantes quando utilizando como
métrica de desempenho a raiz quadréatica dos erros RMSE do inglés Root Means Squared Error.

Utilizando métodos de aprendizado de maquina, Chung e Lee (2019) utilizaram o0s
dados de 165.715 estudantes de nivel médio, coletados junto ao Sistema Nacional de
Informacdo de Educacdo da Coréia do Sul para prever o abandono escolar. Utilizando
caracteristicas como: auséncia ndo autorizada nas primeiras quatro semanas, atraso nao
autorizado nas primeiras quatro semanas, auséncia ndo autorizada, licenca antecipada néo
autorizada, auséncia de aula ndo autorizada, atraso ndo autorizado, tempo de atividade
autorregulada, tempo de atividade do clube, tempo de trabalho voluntario e tempo de
desenvolvimento de carreira, aplicados em algoritmos de aprendizado de maquina, mais

precisamente arvores de decisdo, 0s autores conseguiram a impressionante marca de 95,0% de
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acurécia do modelo ao prever o risco de abandono.

Também por meio de algoritmos de aprendizado de maquina, o trabalho de Bitencourt,
Silva e Xavier (2021), obteve resultados superiores a 73,0% de acuracia ao identificar a
permanéncia ou o abandono de alunos de quatro cursos superiores, de um campus do Instituto
Federal de Minas Gerais.

Portanto, o conhecimento incorporado na literatura apresenta o potencial de transformar
a luta contra a evasdo de reativa a proativa. 1sso é mais viavel agora do que nunca, pois as TIC
transformaram a forma como se coletam e gerenciam-se os dados, 0 que € um recurso
importante para o aproveitamento das informagdes. Além disso, a utilizacdo das TIC tem sido
fundamental para o avan¢o da mineracdo de dados educacionais. Por meio da andlise de dados,
as instituicdes educacionais conseguem identificar padroes e tendéncias que ajudam a melhorar
a eficacia do ensino e da aprendizagem, bem como prevenir a evasao escolar. Utilizando
mineracdo de dados € possivel extrair informacGes valiosas de grandes conjuntos de dados
educacionais. Como destacado anteriormente, as TIC possibilitaram a coleta e gerenciamento

eficiente de dados, o que é um recurso valioso para a mineracdo de dados.

2.4 Mineracéo de Dados

Entende-se a mineragdo de dados como o processo de classificacdo de grandes conjuntos
de dados com o intuito de identificar padrdes e relacionamentos que permitem ajudar a resolver
problemas de negdcios por meio da analise de dados. As técnicas e ferramentas de mineragdo
de dados permitem que as empresas prevejam tendéncias e tomem decisdes de negocios com
mais informacdes. A mineracdo de dados desempenha um papel essencial na andlise de
informacdes e € uma disciplina fundamental dentro da ciéncia de dados, empregando métodos
avancados de analise para extrair insights valiosos de conjuntos de dados. A mineracao de dados
é parte integral do processo de descoberta de conhecimento em bancos de dados (KDD do inglés
Knowledge Discovery in Databases), uma metodologia capaz de analisar dados brutos e
transforma-los em informacdo util (Tan; Steinbach; Kumar, 2005a). A Figura 1 ilustra o
processo de descoberta do conhecimento de dados.

O pré-processamento de dados é a primeira etapa apds a entrada de dados no sistema.
Consiste no processo de analise dos dados, com o objetivo de deixa-los mais adequado a fase
de mineracdo, pegando os dados brutos e os transformando em um formato valido para ser
entendido e analisado por ferramentas de IA. Para tal, diversas técnicas e estratégias sdo

aplicadas aos dados, como eliminacdo manual de atributos, integracdo de dados, limpeza,
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transformacéo, reducdo de dimensionalidade e amostragem (Faceli et al., 2011; Tan; Steinbach;
Kumar, 2005a). Essa etapa é de extrema importancia, uma vez que, os dados brutos do mundo
real na forma de texto, imagens, video etc., sdo confusos, frequentemente contendo erros e

inconsisténcias, sendo incompletos e ndo tendo um design regular e uniforme.

Técnicas de pré-processamento de dados sdo frequentemente utilizadas para
melhorar a qualidade de dados por meio da eliminagdo ou minimizacdo dos
problemas citados. Essa melhora pode facilitar o uso de técnica de AM, levar
a construgdo de modelos mais fiéis a distribuicdo real dos dados, reduzindo
sua complexidade computacional, tornar mais faceis e rapidos o ajuste de
parametros do modelo e seu posterior uso. (Faceli et al., 2011).

Portanto, dados bem estruturados e pré-processados se tornam ainda mais importantes
do que os algoritmos mais poderosos, a ponto de os modelos de aprendizado de méquina
treinados com dados ruins terem o potencial de prejudicar a anélise, fornecendo resultados
indesejaveis.

Figura 1 - Processo de descoberta do conhecimento de dados.

Entrada de Dados — Pre-Procszzzr;ento de _’ Mlng?g;; de _4 Fos-Procsgzzr;nento de —anormagéo

Fonte: Giordano e Souza (2023)

Depois que os dados séo preparados, o cientista de dados ou analista de dados precisa
escolher a técnica de mineracdo de dados apropriada e, em seguida, implementar um ou mais
algoritmos para fazer a mineragcdo. Em aplicativos de AM, os algoritmos geralmente devem ser
treinados com conjuntos de dados de amostra, denominados conjunto de treinamento, para
buscar as informagdes que estdo sendo procuradas antes de serem executados no conjunto de
teste, que é desconhecido pelo modelo. Conforme apontado por Tan, Steinbach e Kumar (2005),
o0s principais elementos da mineracdo de dados incluem AM, IA, reconhecimento de padrdes e
analise estatistica. A utilizacdo de ferramentas de 1A e AM automatizou ainda mais 0 processo
e facilitou a extracdo de conjuntos de dados massivos, como bancos de dados de clientes,
registros de transacdes e arquivos de log de servidores da web, aplicativos mdveis e sensores.

Ainda de acordo com Tan et al. (2005) as tarefas de mineragéo de dados dividem-se em
duas categorias principais: tarefas preditivas e descritivas. As tarefas preditivas objetivam
prever determinada saida com base nos atributos de entrada; as tarefas descritivas buscam
correlagdes, tendéncias, agrupamentos e anomalias. Caracterizam-se como tarefas exploratorias

que exigem explicacdo e pds-processamento.
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Utilizam-se modelos preditivos para classificar, a partir de dados de treinamento,
instdncias ndo rotuladas com base nas caracteristicas dos dados de entrada. Esses métodos
geram modelos de classificacdo e regressao (Faceli et al., 2011). Por exemplo: prever se um
cliente fara uma compra € uma tarefa de classificacdo porque a variavel de destino possui valor
binério (0 ou 1). Por outro lado, prever o preco futuro de uma acao é uma tarefa de regresséo
uma vez que o preco € um atributo de valor continuo. O objetivo de ambas as tarefas é aprender
um modelo que minimiza o erro entre os valores previstos e o0s valores verdadeiros da variavel
de destino.

Segundo Tan, Steinbach e Kumar (2005) e Faceli et al. (2011), usam-se modelos
descritivos a fim de identificar caracteristicas em instancias de diferentes classes, ou seja,
utilizadas para determinar as semelhancas nos dados e encontrar padrdes existentes. Esse
método gera tipicamente modelos de Associacdo e Agrupamento, um deles representado pelos

dados educacionais.

2.4.1 Mineragédo de Dados Educacionais

A possibilidade de adquirir novos conhecimentos a partir da analise de dados, abriu as
portas para um novo ramo de estudo, a Mineracdo de Dados Educacionais (EDM do inglés
Educational Data Mining), que se define como uma disciplina, preocupada com o
desenvolvimento de métodos para explorar os tipos Unicos de dados que vém de ambientes
educacionais e usar esses métodos para entender melhor os alunos e as configuragcdes em que
aprendem (Baker; Yacef, 2009).

A EDM é uma area em constante crescimento, que vem sendo utilizada por instituicdes
de ensino para analisar grandes conjuntos de dados educacionais a fim de descobrir padrdes que
possam melhorar a eficicia da aprendizagem e do ensino. Com o advento da tecnologia, 0
namero de dados coletados pelas instituicGes educacionais tem aumentado exponencialmente,
permitindo que a mineracdo de dados educacionais se torne uma poderosa ferramenta para
identificar tendéncias, padrdes e oportunidades de melhoria.

O principal objetivo da EDM ¢, portanto, melhorar a educacéo de maneira mais eficiente
e efetiva, identificando areas nas quais os alunos e professores necessitam de ajuda ou melhoria.
Por meio da mineracéo de dados, € exequivel que instituicdes de ensino identifiquem padrées
e tendéncias nos dados dos alunos, como desempenho académico, frequéncia, comportamento
em sala de aula e informag6es demogréficas, para ajudar a melhorar a qualidade do ensino e a

efetividade do aprendizado (Dutt; Ismail; Herawan, 2017).
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Uma das aplicagbes mais importantes da mineracdo de dados educacionais € a
identificacdo de alunos em risco de desisténcia ou fracasso académico. Através da analise de
dados, as unidades de ensino conseguem identificar fatores que estdo impedindo o sucesso
académico dos alunos, como a falta de frequéncia, desempenho abaixo do esperado ou
dificuldades em determinadas disciplinas, conforme apontam Bakhshinategh et al. (2018). A
partir dessas informacOes, as instituicdes se tornam aptas a desenvolver intervengdes
personalizadas para ajudar esses alunos a superarem esses obstaculos e melhorar seu
desempenho.

Outra aplicacdo da mineracdo de dados educacionais é a personalizacdo da
aprendizagem. Os dados coletados sobre o desempenho dos alunos possuem potencial de
utilizacdo na identificacdo de necessidades individuais de aprendizagem, permitindo que 0s
professores adaptem seus métodos de ensino para atender a essas necessidades. Isso inclui, por
exemplo, ajustar o ritmo da aula, oferecer recursos adicionais ou fornecer feedback mais
personalizado aos alunos.

De acordo com Baker e Yacef (2009), as técnicas de mineracdo de dados educacionais
incluem analise de associacao, classificacdo, agrupamento e analise de sequéncia, psicometria,
estatistica, modelagem computacional, entre outras. A anélise de associagdo é utilizada para
descobrir relagdes entre variaveis, como o desempenho académico e a frequéncia escolar. A
classificacdo é usada para identificar grupos de alunos com caracteristicas semelhantes,
engquanto o agrupamento é usado para agrupar alunos com base em suas caracteristicas. A
analise de sequéncia é usada para estudar a ordem em que as atividades sdo realizadas pelos
alunos, como a ordem em que eles acessam recursos on-line.

Assim, é razoavel que a mineracdo de dados educacionais seja aplicada a uma variedade
de contextos educacionais, desde a educacdo basica até o ensino superior e a aprendizagem ao
longo da vida. No entanto, a EDM também levanta preocupacdes sobre privacidade e seguranca
dos dados dos alunos. E importante que as instituices educacionais tenham politicas claras e

protecdes adequadas em vigor para proteger os dados dos estudantes.
2.5 Aprendizado de Maquina

O advento da quarta revolucdo industrial vem implicando em uma mudanca na forma
com que o sistema produtivo funciona. Uma automatizacdo completa de fabricas por meio de
tecnologias como a internet das coisas e a computacdo em nuvem permitira a criagdo de fabricas

inteligentes. Segundo Schwab (2016), a quarta revolucdo industrial baseia-se na revolucéo
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digital, tendo como caracteristicas uma maior distribuicdo e mobilidade da internet, diminuigao
de tamanho e aumento da capacidade de sensores, pela inteligéncia artificial e o aprendizado
de maquina. Identificar falhas, detectar e classificar padrdes em sistemas de monitoramento,
previsdo de manutencdo, falhas e condicbes de trabalho sdo apenas algumas das aplicacfes
possiveis em que ha a possibilidade de aplicar métodos de aprendizado de méaquina (Ahuett-
Garza; Kurfess, 2018).

O dinamismo da Industria 4.0 estd levando organizacGes de todos os segmentos e
tamanhos, a buscarem estratégias de melhoria e suporte a tomada de decisdao. Em consequéncia
disso, surge a utilizagdo da ciéncia de dados, aperfeicoando o entendimento de problemas e
consequentemente melhorando a produtividade e o gerenciamento do negécio (Gokalp et al.,
2016; Pinzone et al., 2017). O efeito direto dessas mudancas é a crescente necessidade de
profissionais aptos a atuarem no gradativo ramo da ciéncia de dados. Conforme aponta a
reportagem da Folha de Séo Paulo, as oportunidades de carreira para profissionais de ciéncias
de dados tém aumentado significativamente. Somente nos EUA, entre 2012 e 2017, o numero
de vagas foi multiplicado por 6,5 (Folha, 2018).

Alguns estudos, como o de Fitsilis, Tsoutsa e Gerogiannis (2018) apontam as
caracteristicas dos profissionais aptos a trabalharem com ciéncia de dados, como possuir
graduacdo, mestrado, doutorado ou experiéncia equivalente em ciéncia da computacéo,
matematica ou estatistica, experiéncia na linguagem de programacao Python, e conhecimento
de algoritmos e estruturas de dados. As caracteristicas necessarias desses profissionais possuem
relacdo com a complexidade envolvida nas atividades do cientista de dados. O trabalho de um
cientista de dados envolve a coleta e andalise de grandes volumes de dados, entendendo seu
comportamento e utilizando para isso estatistica e matematica aplicadas as técnicas de analise,
como o aprendizado de maquina, por exemplo.

Realca-se que o trabalho de um cientista de dados envolve o conhecimento e habilidades
em diferentes areas do saber conforme aponta Aalst (2014), principalmente em computacao, na
qual o aprendizado de maquina se destaca como uma das principais ferramentas para mineragao
de dados.

O aprendizado de maquina é, portanto, uma linha de pesquisa da Ciéncia da
Computacdo, mais precisamente um ramo de pesquisa dentro da inteligéncia artificial. Tal linha
de pesquisa nasceu da crescente necessidade de processos computacionais mais autbnomos e
sofisticados, com menor dependéncia de especialistas (Faceli et al., 2011). Ainda de acordo
com o0s autores, o aprendizado de maquina é o "processo de indugdo de uma hipotese (ou

aproximacdo de funcdo) a partir da experiéncia passada”. Isso implica em disponibilizar ao
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algoritmo de AM, dados para que possa, por meio de indugdes, realizar conclusdes I6gicas sobre
0 problema a ser tratado. Isso permite que o algoritmo aprenda o comportamento por meio de
funcGes matematicas, levando ao aprendizado.

Para Tan, Steinbach e Kumar (2005) a abordagem sistematica para aprender um modelo
de classificagdo dado um conjunto de treinamento é conhecida como algoritmo de aprendizado.
O processo de usar um algoritmo de aprendizado para construir um modelo de classificacdo a
partir dos dados de treinamento é conhecido como inducgéo.

Portanto, entende-se o aprendizado de maquina, como uma metodologia que busca o
aprendizado a partir de anélise de dados, automatizando a construgdo de modelos.

Diferentes modelos e algoritmos de aprendizado de maquina vém sendo desenvolvidos
nos Gltimos anos a fim de atender a crescente demanda do mundo moderno. Os algoritmos
propostos para tarefas de aprendizado de maquina seguem dois paradigmas distintos,
classificando-se em modelos preditivos e descritivos, segundo as definicdes de Faceli et al.
(2011) e Tan, Steinbahc e Kumar (2005). Modelos preditivos sdo utilizados para classificar, a
partir de dados de treinamento, instancias ndo rotuladas com base nas caracteristicas dos dados
de entrada. Esses métodos geram modelos de classificacdo e regressao por meio de paradigma
de aprendizado supervisionado.

J& modelos descritivos sdo utilizados para identificar caracteristicas em instancias de
diferentes classes. Esse método gera tipicamente modelos de associacdo e agrupamento por
meio de paradigma de aprendizado ndo-supervisionado.

Independente do modelo a ser utilizado, estes precisam ser alimentados com
informacdes ou conhecimento. E necessario entdo, que o conhecimento do mundo real, seja
organizado e representado de forma adequada ao sistema computacional ou algoritmo a ser
utilizado. Todo programa de computador possui, de certa forma, um conhecimento agregado
que o faz ser util a tarefa para a qual foi desenvolvido. Contudo, esse conhecimento nao é
explicito e tampouco suporta atualizacdo ou manipulacdo com agilidade. Isto é, 0s requisitos
levantados em fase de anélise de sistemas e posteriormente codificados em alguma linguagem
de programacéo, representam um conhecimento especifico, mas que ndo sdo facilmente
alterados, por exemplo.

Dentro da inteligéncia artificial, o conhecimento deve ser representado de forma que,
independentemente do sistema desenvolvido, a maquina possa chegar a conclusdes sobre o
mundo a partir dessas representagdes. Duvidas sobre como o conhecimento deve ser
representado ou qual a maneira mais adequada para representa-lo sdo foco de estudos. Logica

de predicados, frames, redes semanticas e banco de dados sdo algumas das formas possiveis de
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representarmos o conhecimento em sistemas de IA (Levesque, 1986).

Para se representar o conhecimento do mundo real de forma computacional, faz-se
necessario entender como € realizado o processo de classificacdo. Quando deseja-se classificar
observacdes em categorias, como por exemplo, identificar se um veiculo é do tipo leve (carros
de passeio) ou pesado (caminh@es e 6nibus), ou ainda, se um alimento é vegetal ou animal,
observamos suas caracteristicas (atributos) e determinamos sua categoria. Esta é uma tarefa
intuitiva aos humanos, que, com base no aprendizado ao longo dos anos e com centenas de
milhares de observacGes diferentes, tornaram-se aptos a executar classificacdes quase que
Instantaneamente.

Trazer essa classificacdo e consequentemente, a representacéo do conhecimento, para o
mundo computacional, implica em entender, a principio, como se dad o processo de
classificacdo. Segundo Tan et al. (2019) a classificacdo € um modelo que tem como objetivo
determinar a classe de uma determinada observacdo tendo como base seus atributos, isto €,
identificar a qual conjunto de categorias esta pertence. Ao aplicarmos essa definicdo em um
modelo computacional, com o objetivo de darmos essa mesma capacidade de classificacdo a
uma maguina, faz-se necessario que esta possua um classificador, que deve tentar aproximar
uma funcédo f' de uma funcéo desconhecida f. I1sso permite estimar o valor de da fungéo f para
cada observacdo novade x em D = {(x;, f (x;)),i = 1, ...,n} (Faceli etal., 2011). A observagdo
x é formada por uma tupla (y, z) onde y séo atributos de qualquer tipo que descrevem o objeto
X enquanto z assume apenas valores categdricos e representa a classe a qual x pertence. O
modelo ird classificar uma observacéo de forma correta se f(y) = z (Tan et al., 2019).

A partir destes conceitos, a classificacdo entéo, € dividida, segundo Faceli et al. (2011)
em duas tarefas: preditivas e descritivas. A predicdo € o processo de utilizar um algoritmo de
aprendizado para construir um modelo de aprendizado com base em um conjunto de dados de
treinamento. Ja a tarefa descritiva busca a exploracdo de um determinado conjunto de dados,
tendo como objetivo, por exemplo, tarefas de agrupamento, como encontrar grupos de objetos
semelhantes no espaco de busca. A Figura 2 ilustra 0 modelo de construcdo de um classificador.
Conforme ilustrado pela Figura 2 um conjunto de treinamento deve ser repassado para a
construcdo de um modelo, enquanto um conjunto de validacao e outro de teste sdo separados
para validar e testar o modelo construido. Normalmente, um conjunto de dados é dividido em
um conjunto de treinamento, um conjunto de validagdo e um conjunto de teste onde pontos de
dados no conjunto de treinamento sdo excluidos do conjunto de validacéo e teste.

O objetivo do aprendizado de maquina € criar um modelo para prever os dados do

conjunto de teste. Logo, utiliza-se os dados de treinamento para ajustar 0 modelo e os dados de
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Figura 2 - Modelo para construgdo de um classificador.

Id Atrib.1 Atrib.2 Atrib.3 Classe

Algoritmo de
Aprendizado

}gao-

Conjunto de Treinamento \

id  Atrib.d Atrib.2 Atrib.3 Modelo H
— - /

Fonte: Adaptada de Tan et al. (2019)

Conjunto de Teste

teste para testa-lo, ver Figura 2.

2.5.1 Autoaprendizado de Maquina

Desde a virada do século 21, o aprendizado de maquina vem ganhando mais atencéo de
pesquisadores e industrias em todo 0 mundo. Uma vasta gama de problemas suportam solucGes
por meio de algoritmos de AM, como por exemplo, agricultura (Duro; Franklin; Dubé, 2012),
educacdo (Lykourentzou et al., 2009), reconhecimento de imagens (Alirezazadeh; Fathi;
Abdali-Mohammadi, 2015), matemaética, diagnosticos médicos (Konenko, 2001), musica
(Dannenberg; Thom; Watson, 1997), processamento de linguagem natural (Collobert; Weston,
2008), robdtica (Stone; Veloso, 1997), reconhecimento de fala (Padmanabhan; Johnson
Premkumar, 2015), na administracdo publica em diversos setores (VEALE; BRASS, 2019)
entre outras (Michalski; Carbonell; Mitchell, 1983). Grandes corporagdes, com alto poder de
gerar dados, como Amazon, Facebook (Meta) e Google, entenderam o potencial do aprendizado
de maquina, seja para entender o perfil de compra e apontando tendéncias de um determinado
consumidor, até o reconhecimento de voz e montagem de legendas automaticas.

O avanco dos algoritmos de aprendizado de maquina entregou um novo ferramental aos
cientistas de dados para o trabalho de analisar e entregar resultados sobre dados brutos.
Contudo, para que um cientista de dados possa transformar dados brutos em informacdo util,



42

segundo (Guyon et al., 2015), é necessario que:
a) Formalize uma pergunta para uma abordagem do problema;
b) Selecione os dados apropriados;
c) Projete um modelo;
d) Realize o treinamento;
e) Valide o treinamento com testes; e,

f) Interprete os resultados.

Em adicéo a dificuldade do trabalho de um cientista de dados, soma-se a crescente
demanda desse tipo de profissional, além do rapido estabelecimento da industria 4.0 e tém-se
uma area de pesquisa que comeca a ser explorada com maior interesse, 0 AutoML. O objetivo
do AutoML € proporcionar as pessoas gque ndo possuem um conhecimento avancado de
inteligéncia artificial e programacao, acesso a ferramentas de aprendizado de méaquina para o
auxilio na tomada de decisBes de seus proprios negécios (Budjac et al., 2019; Jin; Song; Hu,
2019).

Segundo Feurer et al. (2015), quando da aplicacdo de um servigco de aprendizado de
maquina, este precisa selecionar o algoritmo de aprendizado que melhor se
adéque ao conjunto de dados, pré-processar ou ndo o conjunto inicial e por fim, definir os
hiperparametros.

Portanto, o processo de construcao de uma solucdo, utilizando aprendizado de maquina
passa por um processo interativo de refinamento e escolha do melhor método. Um processo
interativo, abre a oportunidade de escolha para a automatizacdo deste processo. Assim 0
conceito de AutoML deriva da ideia de que, se varios modelos de aprendizado de maquina
devem ser construidos, usando uma variedade de algoritmos e varias configuracdes diferentes
de hiperparametros, essa construgdo de modelo tem potencial para ser automatizada, bem como
a comparacao de desempenho e precisdo do modelo.

Zoller e Huber (2019) entendem o processo de automatizacdo da construcdo de um
modelo de aprendizado de maquina, definido entdo como AutoML, como o encapsulamento
dos processos interativos (pipeline), possuindo assim uma etapa de limpeza e selecdo de dados,
uma etapa para a selecdo de algoritmos e uma etapa para a otimizagdo dos hiperparametros. A
Figura 3 - Generalizacdo de um pipeline. ilustra 0 modelo de generalizagdo de um pipeline.

O objetivo é automatizar o fluxo de trabalho do aprendizado de méaquina permitindo
assim que dados sejam transformados e correlacionados em um modelo, sendo testados e

avaliados para alcangar determinado resultado. Um pipeline bem estruturado torna a
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implementacdo mais flexivel pois permite ajustes em etapas independentes buscando alcancar
melhores modelos.

Os pipelines sdo modelos interativos, onde cada etapa € repetida continuamente
buscando melhorar o modelo. De acordo com Zoller e Huber (2019) o processo de construcao
de um pipeline comeca na definicdo de sua estrutura. Alguns processos que podem fazer parte
destes modelos sdo limpeza, extracdo de recursos, selecdo de algoritmos, validacdo do modelo

e visualizacéo.

Figura 3 - Generalizacdo de um pipeline.

PIPELINE

Limpeza de Dados
Dados C Selegdo de Algoritmos

Modelo

Optimizacao
dos
Hiperparametros

Fonte: Adaptada de Zéller e Huber (2019)

A busca pelo melhor modelo, que se adéque a necessidade de cada problema, é
compreendida por Zoéller e Huber (2019), como um problema de busca e otimizacdo. H& nesse
cenario, uma série de varidveis que influenciam o desempenho do modelo. O objetivo nesse
tipo de problema é encontrar o conjunto de variaveis que possibilite 0 melhor desempenho
possivel para o problema em questdo. Ou seja, dentro de um espaco de busca, encontrar a
melhor solugdo dentre todas as possibilidades existentes (Tanomaru, 1995). Essa busca pelo
modelo mais adequado e otimizado é conhecida como Combined Algorithm Selection and
Hyperparameter Optimization (CASH) (Thornton et al., 2013).

O termo CASH foi utilizado por Thorton et al. (2013) pela primeira vez para definir o
problema de selecdo automatica de um algoritmo de aprendizado de maquina ideal e suas
respectivas configuracdes dos hiperparametros. Em seu trabalho a selecdo dos algoritmos é
abordada como um hiperpardmetro, tratando a sele¢do do algoritmo de aprendizado e a
otimizacdo dos hiperpardmetros simultaneamente. Para isso, 0 problema de sele¢do e
otimizacdo foi reformulado como uma otimizagéo de parametros hierarquicos combinados com
o0 espaco completo de hiperparametros para n algoritmos, que foi definido como A = A U A% U

..U A¥ U 1,, onde o parametro A, possui relagdo com os demais pardmetros. Isso implica na
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selecdo do pardmetro A¥ para algum algoritmo AX pertencente ao conjunto A = Al ..AX
(Thornton et al., 2013; Z6ller; Huber, 2019).

Zoller e Huber (2019) interpretaram a proposta de Thorton como uma arvore de sele¢éo,
conforme exemplificado na Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada.. A arvore de selegdo
é ser entendida como um problema de minimizacdo da funcdo proposta. No trabalho de
Thornton, a minimizacdo da funcdo, ou seja, encontrar os hiperparametros hierarquicos, é
realizada por meio de otimizacdo bayesiana. Porém, outros métodos de otimizagdo também sao
utilizados, como algoritmos genéticos, pesquisa em grade, pesquisa aleatoria, gradiente
descendente, entre outras (Bergstra et al., 2011; Zoller; Huber, 2019).

Figura 4 - Arvore representando os subproblemas de um pipeline

Criacao do Fipeline

Estrutura da busca

Selecao de
Algoritmos

Otimizacao de
hiperparametros

Fonte: Adaptado de Zoéller e Huber (2019)

Além da abordagem proposta por Thorton et al. (2013), existem diversos métodos de
AutoML que visam simplificar a selecdo do algoritmo de aprendizado de maquina e a
otimizacdo dos hiperparametros simultaneamente. Esses métodos oferecem solugbes praticas
para lidar com o desafio de encontrar a combinacdo ideal de algoritmo e hiperparametros em
problemas complexos de aprendizado de maquina. Entre os principais métodos de AutoML,
destacam-se o Auto-WEKA, TPOT, Auto-Sklearn e H20O, cada um com suas préprias
abordagens e estratégias de otimizacdo (Z6ller; Huber, 2019).

O Auto-WEKA (Kotthoff; Thornton; Hutter, 2017; Thornton et al., 2013) realiza a
selecdo de algoritmos e configuracédo de hiperparametros considerando todos os algoritmos de
classificacdo candidatos, disponiveis na conhecida ferramenta de mineracdo de dados WEKA,

que inclui algoritmos baseados em diferentes tipos de representacGes de conhecimento (ou
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modelo) - por exemplo, arvores de deciséo, regras de classificacdo se-entdo, classificadores de
rede bayesiana, redes neurais, SVM, etc.

Ja o TPOT é um método baseado em programacao genética que procura encontrar o
pipeline de classificagdo mais adequado para o conjunto de dados de entrada. Ele engloba
(parte) os métodos disponiveis na biblioteca scikit-learn em seu espago de pesquisa e permite
diferentes maneiras de combinar os métodos de pré-processamento de dados (em sequéncia ou
em paralelo) e os algoritmos de classificacao (apoiando abordagens de grupo ou ndo). Embora
o TPOT tenha sido projetado para classificacdo geral, ele alternativamente possui uma versdo
especifica para estudos de bioinformética, denominada TPOT-MDR (Sohn; Olson; Moore,
2017).

O Auto-Sklearn € uma biblioteca de cddigo aberto de AutoML para Python. Ele faz uso
das bibliotecas de aprendizado de maquina Scikit-Learn para transformacdes de dados e
algoritmos de aprendizado, utilizando otimizacdo bayesiana para encontrar com eficiéncia um
pipeline com melhor desempenho para o conjunto de dados informado. Além disso o Auto-
Sklearn aprende com os modelos que tiveram um bom desempenho em conjuntos de dados
semelhantes e cria automaticamente um conjunto de modelos de alto desempenho como parte
do processo de otimizag&o.

E por fim 0 H20 é uma plataforma de aprendizado de méaquina e 1A de cddigo aberto
que oferece suporte a uma interface baseada na web chamada Flow. A ferramenta é utilizada
para criar modelos de aprendizado de maquina sem escrever nenhum codigo, permitindo
simplesmente selecionar e clicar para criar pipelines de aprendizado de maquina. Ha bibliotecas
disponiveis para R, Python e Scala (Ledell; Poirier, 2020).

Entre os métodos de AutoML apresentados, 0 H20 se destaca como uma escolha
promissora para simplificar a selecdo do algoritmo de aprendizado de méaquina e a otimizagédo
dos hiperparametros simultaneamente. Além de ser uma plataforma de cddigo aberto, apresenta
também uma abordagem que permite criar modelos de aprendizado de méaquina sem a
necessidade de escrever codigos complexos. Por meio do H20, é possivel utilizar uma interface
intuitiva, na qual é possivel selecionar e clicar para criar pipelines de aprendizado de
maquina(H20.Al, 2020).

Além da sua facilidade de uso, a ferramenta também disponibiliza bibliotecas para R,
Python e Scala, o que proporciona uma ampla gama de opcGes de integracdo com diferentes
ambientes de desenvolvimento e frameworks de analise de dados. Isso facilita a ado¢do do H20
em diferentes cenarios e ambientes de trabalho.

Outro aspecto relevante é que o H20 € uma plataforma de cddigo aberto, o que significa
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que é possivel acessar o cadigo-fonte, modifica-lo e adapta-lo conforme necessério. Essa
caracteristica proporciona flexibilidade e possibilita a contribuicdo da comunidade para o
aprimoramento continuo.

Ao considerar esses pontos, a escolha do H20 como método de AutoML se justifica ndo
apenas pela sua abordagem intuitiva e amigavel, mas também pela sua capacidade de integragéo
com diferentes linguagens de programacédo e pelo acesso ao codigo-fonte, permitindo uma

maior customizacao e adaptacdo as necessidades especificas de cada projeto.

2.5.1.1 Hiperparametro

O hiperpardmetro é uma configuracdo externa ao modelo de aprendizado de maquina e
diferentemente dos parametros, ndo é estimado a partir do conjunto de dados. Geralmente, sdo
ajustados para auxiliar o modelo em um determinado problema.

Contudo, nem sempre se sabe o valor a ser atribuido aos hiperparametros. Copiar valores
utilizados em outros problemas semelhantes ou encontrar o0 melhor valor por tentativa e erro
sdo maneiras de abordar o problema. Ao calibramos um algoritmo de aprendizado de maquina
para uma tarefa particular, estamos essencialmente otimizando os hiperparametros do modelo

para identificar os conjuntos de parametros que levam a previsdes mais precisas.

Muitos modelos tém parametros importantes que ndo podem ser estimados
diretamente a partir dos dados. Por exemplo, no modelo de classificacdo K-
vizinho mais proximo. Esse tipo de parametro de modelo é referido como
parametro de ajuste porque ndo existe uma férmula analitica disponivel para
calcular um valor apropriado (Kuhn; Johnson, 2013, p.55).

Os hiperparametros do modelo séo, portanto, propriedades que governam todo o
processo de treinamento. Eles incluem variaveis que determinam a estrutura de uma rede neural,
por exemplo, como nimero de camadas ocultas, as varidveis que determinam como a rede é
treinada e a taxa de aprendizagem. Os hiperparametros do modelo sdo definidos antes do
treinamento. Alguns exemplos de hiperparametros a serem configurados, em uma Rede Neural
Artificial (RNA), por exemplo, incluem a taxa de aprendizagem, nimero de épocas, nimero de
camadas ocultas e a fungdo de ativagdo. Outros exemplos incluem os hiperparametros C e ¢ das
maquinas de vetores de suporte ou Suport Vector Machine (SVM) e o pardmetro k do algoritmo
k-Vizinhos mais proximos ou k-Nearest Neighbor (KNN).

Existem véarias maneiras de ajustar os hiperparametros de um modelo, como pesquisa
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em grade, busca aleatoria ou por otimizacao bayesiana.

Na pesquisa em grade, os parametros sdo definidos e pesquisados exaustivamente. Uma
vez que um modelo é construido para todas as combinacdes possiveis de parametros, esse
processo torna-se caro e demorado do ponto de vista computacional.

A pesquisa aleatoria realiza uma busca randémica sobre os parametros. Neste caso, cada
configuracdo é amostrada a partir de uma distribuicao sobre os valores de parametros possiveis.
Ao contrario de pesquisa em grade, nem todos os parametros especificados serdo tentados. Em
comparagdo com a pesquisa exaustiva, este metodo mostra-se vantajoso pois ha a opcao de
escolher o numero méximo de tentativas desejadas para esta pesquisa. Os pardmetros a serem
amostrados sao especificados por meio de um dicionario.

Ja na otimizacdo bayesiana, os resultados obtidos de um experimento sdo usados para
melhorar a amostragem para 0 proximo experimento. Este processo € repetido até que 0s
parametros 6timos sejam obtidos. O método é baseado no Teorema de Bayes. E principalmente
usado quando a funcdo objetivo em questdo é complexa ou computacionalmente cara para

avaliar.
2512 H20

O H20 é um produto da H20.ai, uma companhia de software instalada em Mountain
View, Califérnia. A empresa possui parceiros de mercado como IBM, Intel, Anaconda, AWS,
Google, entre outras, com o intuito de promover a cultura maker possibilitando o acesso ao
aprendizado de maquina a mais pessoas, por meio de uma plataforma de facil utilizacdo e
implementacdo. A proposta open-source apresenta produtos diversos, desde aplicacBes mais
simples até solugBes corporativas. E uma ferramenta que permite aos usuarios automatizarem
0 processo de criacdo de modelos, desde a selecdo do conjunto de dados até a selecdo do modelo
mais adequado, incluindo pré-processamento de dados, ajuste de hiperparametros e selecédo de
recursos. E uma ferramenta altamente automatizada que auxilia na reducdo do tempo e no
esforco necessario para criar um modelo de aprendizado de maquina. Ele também tem recursos
para lidar com dados ausentes, transformacdo de dados e selecdo de recursos, e é usado para
criar modelos para uma variedade de tarefas, como classificacdo, regressao e agrupamento.

O modelo desenvolvido pela empresa utiliza técnicas de compactagdo de memoria, ou
seja, por meio do gerenciamento de memoria, o sistema reduz a quantidade de dados inativos
na memoria RAM para liberar o espaco ndo utilizado, permitindo que mais programas utilizem

a mesma memoria. 1sso permite que o sistema lide com conjuntos de dados em grande escala
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na memaoria mesmo com um cluster bastante pequeno (Nykodym et al., 2020). Esta é a razéo
pela qual 0 H20 é considerado uma plataforma “rapida” pois os dados estdo sendo distribuidos
pelo cluster e armazenados na memdria na forma de colunas compactadas permitindo a
paralelizacdo dos dados.

O cddigo principal do H20 é escrito em JAVA e um armazenamento distribuido do tipo
chave/valor € usado para acessar e fazer referéncia a dados, modelos, objetos etc., em todos 0s
nos e maquinas. Os algoritmos sdo implementados no topo de uma estrutura de mapa distribuida
do H20 e utilizam o framework Fork/Join para paralelismo com o objetivo de permitir um
dimensionamento horizontal simples para um determinado problema a fim de produzir uma
solucdo com maior velocidade. Assim, o H20 constitui um software potencialmente utilizavel
para modelagem de dados e computacao em geral, com um motor de processamento distribuido,
paralelo e em memdria (H20.Al, 2020; Ledell; Poirier, 2020).

O paralelismo do H20 ¢ dividido em duas categorias. O primeira langa um unico no
(méquina local). O segundo langa varios ndés em um cluster. A partir disso, o analisador de
dados do H20 tem a capacidade de adivinhar o esquema do conjunto de dados que é importado
e lido de varias fontes em varios formatos (H20.Al, 2020; Ledell; Poirier, 2020). O H20
oferece uma boa qualidade junto com velocidade, facilidade de uso e implantagdo de modelo
para 0s varios algoritmos supervisionados e ndo supervisionados. Assim, os modelos de
aprendizado de maquina que sdo construidos no R ou Python sdo facilmente convertidos para
o formato POJO e implementados em qualquer ambiente Java. Por fim, é possivel realizar os
experimentos simplesmente com o H20, apenas iniciando o framework ou realizando os
mesmos com Python ou R em um navegador.

O Quadro 2 apresenta os algoritmos de classificacdo e pré-processamento utilizado pelo
H20. O framework permite ao usuario escolher quais modelos deseja treinar sendo todos.

Por fim, 0 H20 possui um conjunto de ferramentas de visualizacdo e diagnostico que
auxiliam os usuérios a entenderem seus dados e modelos. Oferece ainda recursos para ajustar
os hiperpardmetros dos modelos, como taxa de aprendizado ou a profundidade de uma arvore,

com o objetivo de melhorar a qualidade dos modelos.

2.6 Métricas de Avaliacédo e Desempenho em Modelos de Aprendizado de Maquina

Para entender o desempenho de modelos de AM, é necessario que estes passem por
métodos de avaliacdo. Neste tOpico, serdo apresentadas diversas metricas, divididas em

métricas de avaliacdo (AUC e AUCPR) e métrica de desempenho (Matriz de Confuséo,
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Acurécia, Precisdo, Revocacao e F1-Score).

Quadro 2 - Algoritmos de métodos de pré-processamento no H20

Algoritmos de Classificacdo Meétodos de Pré-Processamento
Deep Neural Net Automatic Imputation
eX. Gradient Boosting Classifier One-hot Enconding
eX. Random Forest (XRT) Normalization
Generalized Linear Model (GLM)
H20 GBM
Random Forest

Fonte: H20.Al (2020); Ledell, Poirier (2020)

2.6.1 AUC (Area Under the ROC Curve)

De acordo com (Tan; Steinbach; Kumar, 2005) AUC é uma métrica que fornece uma
abordagem para avaliar a performance média de um modelo de classificagdo binaria. Neste
contexto, caso um modelo consiga diferenciar entre as classes positiva e negativa, de forma
perfeita (100,0% de distin¢do), a sua AUC seria igual a 1. Isso significa que ndo ha sobreposicdo
nas distribui¢cbes das duas classes, resultando em uma separacéo perfeita. Contudo, caso o
modelo esteja fazendo suposicOes aleatorias, a sua AUC seria igual a 0.5. 1sso ocorre devido ao
fato de que, metade das instancias positivas seriam classificadas corretamente, enquanto a outra
metade seriam classificadas incorretamente.

Assim, na comparacdo de dois modelos, o melhor serd aquele com a maior AUC
encontrada. Um maior indice AUC aponta para uma maior capacidade do modelo em
discriminar entre as classes. Tan, Steinbach e Kumar (2015) enfatizam ainda que a AUC é uma
medida que varia de 0 a 1, sendo 0.5 associado adivinha¢do aleatéria e 1 associado a perfeicdo

do modelo.
2.6.2 AUCPR (Area Sob a Curva da Precisdo-Revocac&o)

O AUCPR (Precision-Recall Area Under the Curve) é uma métrica de AM utilizada
para avaliar o desempenho de modelos de classificagdo binaria, principalmente quando as
classes estdo desequilibradas. De acordo com Sofaer, Hoeting e Jarnevich (2019), ao contrario
da AUC, que traca a taxa de verdadeiros positivos (TVP) em relacdo a taxa de falsos positivos
(TFP), a AUCPR traca a precisdo em relacdo a sensibilidade em diferentes configuracGes de

limite.
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A precisdo é a proporcdo de previsdes positivas verdadeiras de todas as previsdes
positivas feitas pelo modelo (vide equacdo 2), enquanto a sensibilidade (recall) é a propor¢éo
de previsbes positivas verdadeiras de todas as amostras positivas reais no conjunto de dados
(vide equacdo 3). A curva PR é criada variando o limite para prever um resultado positivo ou
negativo e tracando a precisdo em relacdo a sensibilidade para cada limite (Sofaer; Hoeting;
Jarnevich, 2019).

Portanto, a AUCPR fornece uma avaliacdo mais precisa do desempenho do modelo do
que métricas como precisdao ou F1-Score, que costumam ser tendenciosas para a classe
majoritaria. Além disso, sdo capazes de fornecer informagfes sobre o compromisso entre
precisdo e sensibilidade e ajudar a identificar o limite ideal para fazer previsdes (Davis;
Goadrich, 2006).

2.6.3 Matriz de Confusao

A matriz de confusdo é uma tabela que descreve o desempenho de um modelo de
classificacdo em termos de resultados verdadeiros e falsos. E frequentemente utilizada em
problemas de classificacdo binaria, onde o modelo tem duas classes possiveis, geralmente
denominadas positiva e negativa (Faceli et al., 2011). As classes, portanto, sdo representadas
na forma da Tabela 2, onde:

VP: Verdadeiros Positivos (VP), sdo os casos corretamente identificados da classe
positiva.

VN: Verdadeiros Negativos (VN), sdo os casos corretamente identificados da classe
negativa.

FP: Falsos Positivos (FP), sdo os casos em que a classe real é negativa, mas foram
erroneamente classificados como positivos

FN: Falsos Negativos (FN), sdo os casos em que a classe real é positiva, mas foram

erroneamente classificados como negativos.

Tabela 2 - Matriz de confusdo para classificacdo binaria

Classe Predita

+ -

+ VP FN
- FP VN
Fonte 1: (Faceli et al., 2011)

Classe Verdadeira




o1

Ainda de acordo com Faceli et al. (2011), a partir da matriz de confusdo, encontra-se a
acurécia, precisao, sensibilidade e outras medidas, conforme descrito abaixo.

A acuracia € calculada a partir da soma dos acertos dividido pela soma de todos os
valores da matriz. Indica a proporcéo total de acertos realizados pelo modelo conforme Equacéo
1.

VP+VN
Ac= — VN __ 1)
VP+VN+FP+FN

A precisdo indica qudo preciso sdo as previsdes positivas realizadas pelo modelo. E

calculada apenas para a classe positiva (+) conforme Equacéo 2.

\%3
VP+FP

Prec =

(2)

A sensibilidade ou revocacao (recall) indica a proporcéo de casos positivos reais que
foram identificadas pelo modelo de forma correta. Como na sensibilidade, tambem é calculada
apenas para a classe positiva (+) conforme Equacéo 3.

\%3
VP+FN

@)

Sens =

A especificidade indica a propor¢do de casos negativos reais que foram identificados
pelo modelo de forma correta. Neste caso, a especificidade € calculada para a classe negativa,
conforme Equacéo 4.

VN
VN+FP

Esp = (4)

A taxa de erro da classe positiva indica a proporcdo de erros que o modelo classificou
de forma incorreta da classe positiva, conforme Equacao 5:

FN
VP+FN

(5)

erry =

A taxa de erro da classe negativa indica a proporcao de erros que o modelo classificou

de forma incorreta da classe negativa, de acordo com a Equagéo 6:

FP
FP+VN

(6)

err- =

A Equacdo 7, indica a taxa de erro geral, ou seja, o quanto o modelo errou ao classificar

0s elementos das classes positivas e negativas:
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FP+FN
err = —————— (7)
VP+VN+FP+FN

Ja o F1-Score, demonstrado na Equacdo 8, é a média harménica entre precisdo e a

sensibilidade (recall). Util quando ha desequilibrio nas classes.

F1 = 2x(Prec*Sens) (8)

Prec+Sens

3 METODO

Inicia-se o capitulo pela caracterizacdo do local de investigacdo: o Instituto Federal de
Educacdo Ciéncia e Tecnologia de Sdo Paulo — campus Suzano, além do instrumental
metodoldgico empregado.

O perfil da pesquisa é derivado de estudos realizados na linha de Politicas, Gestao e
Avaliacdo, no ambito do projeto ‘Concepgdes e Politicas da Educacdo Profissional’ da Unidade

de Pés-Graduagdo, Extensao e Pesquisa do CEETEPS.
3.1 Caracterizacdo do cenario de pesquisa

A pesquisa teve como foco analisar por meio de 1A os dados dos alunos matriculados,
evadidos, cancelados, trancados entre outros, do curso Técnico em Automacdo Industrial do
campus Suzano do IFSP, com o objetivo de identificar a possibilidade de evasdo de novas
matriculas.

O IFSP é uma autarquia do governo federal vinculada ao MEC, compondo a Rede
Federal de Educacéo Profissional, Cientifica e Tecnoldgica. Criada em 2008 pela Lei n° 11.892
é composta por 38 Institutos Federais, 02 Centros Federais de Educacdo Tecnoldgica, a
Universidade Tecnoldgica Federal do Parang, 22 escolas técnicas vinculadas as universidades
federais e 0 Colégio Pedro Il. Ao todo, sdo 661 unidades distribuidas em todo territério nacional
(MEC, 2023).

O IFSP oferece cursos nas modalidades técnico integrado, técnico
concomitante/subsequente, cursos superiores de graduacao em bacharelados, licenciaturas e de
tecnologias, pos-graduacdo lato e stricto sensu, além de cursos de formacgdo inicial e
continuada. Representa hoje o maior 6rgao da Rede Federal. Segundo dados consolidados da
Plataforma Nilo Pecanha, ano base 2022, o IFSP constava com 38 unidades, 763 cursos, 81.157

matriculas efetuadas, 64.038 novas vagas ofertadas e 15.020 concluintes(Brasil, 2023). Das
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vagas ofertadas no IFSP, de acordo com a Lei 11.892, 50,0% s&o destinadas aos cursos técnicos
e 20,0% para os cursos de licenciatura e para programas especiais de formacdo pedagodgica
(stricto sensu e lato sensu). A Figura 5 ilustra a distribuicdo dos campi do IFSP no estado.

O campus Suzano do IFSP oferece 10 cursos em 3 niveis de ensino, oferecendo 465
novas vagas todos os anos. H& 5 cursos de nivel médio técnico, 2 na modalidade
concomitante/subsequente (Automacdo Industrial e Administracdo), 1 Ensino de Jovens e
Adultos (EJA) (Administracdo) e 2 cursos técnicos integrados ao ensino médio (Automacéo
Industrial e Quimica). O nivel superior oferta 1 Tecndlogo em Logistica e Operacdes (em fase
de fechamento), 1 Engenharia de Controle em Automacdo, 1 Bacharelado em Quimica
Industrial, 1 Licenciatura em Quimica e 1 Bacharelado em Administragdo. Conta por fim, com
1 po6s-graduacdo (lato sensu) em Logistica.

Porém, a vasta gama de cursos e modalidades néo reflete na formacéo de profissionais
para o mercado de trabalho. Entre os anos de 2010 e 2019, segundo dados do sistema académico
do campus Suzano, foram efetuadas 4.393 novas matriculas em todos os cursos. Destas, 1.632
(37,2%) concluiram o curso, 421 (9,6%) permaneciam matriculados (em 2019) e 2.340 (53,3%)
matriculas constavam como evadidos (em 2019). Os nimeros encontrados no periodo séo
préximos aos indicadores da PNP no que se refere a eficiéncia académica, nos ciclos 2017 —

2019, e que apontam um alto indice de evasdo ndo sé no campus Suzano, mas também em todo

Figura 5 - Mapa dos campi do IFSP distribuidas pelo Estado de Sao Paulo em 2023

Votuporanga g3 José do

- Barretos
Rio Preto

Ilha Solteira - . Catanduva
: ~ Araraquara
Matao Sao Carlos
Birigui -, : L g : S3o Jodo
0 - da Boa Vista
Presidente 5 Rio Claro*

Epitacio 5 [ i - Piracicaba
0 ° Hortolandia
Campinas Campos do lordao
Braganta Sao José

Paulista dos Campos
Jundiai £ :

lacarei
Guarulhos

Avaré P AR AR i Sao Miguel
¥ 7 " [ Paulista
Capivari : Fan T 5 Itaquaquecetuba
Boituva
Itapetininga

Suzano
Salto

Presidente

Tupa
Prudente®

Bauru®

Caraguatatuba

Sdo Paulo/
*Reitoria

Cubatdo
Pirituba

_ ) Sdo Roque
Miracatu® Sarocaba
*Campus em implantacio Registro

Fonte: IFSP (2023)

o IFSP, conforme apontado nas Tabela 3 e Tabela 4.
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A Tabela 3 apresenta os dados de eficiéncia académica do campus Suzano do Instituto
Federal de Sdo Paulo (IFSP) nos anos de 2017, 2018 e 2019. A eficiéncia académica é medida
através de trés indicadores: conclusdo no ciclo, evasdo no ciclo e retencdo no ciclo. A
“Conclusdo no Ciclo” ¢ um indicador que mostra a quantidade de alunos que concluiram o ciclo
de estudos dentro do periodo estipulado. Por exemplo, em 2017, 786 alunos (53,6% do total)
concluiram seus estudos dentro do ciclo previsto. Ja o indicador “Evasdo no Ciclo” se refere a
quantidade de alunos que abandonaram ou interromperam seus estudos durante o ciclo. Em
2017, houve 675 casos de evasao (46,0% do total). E por fim a “Reten¢@o no Ciclo” aponta a
quantidade de alunos que permaneceram matriculados e ndo concluiram o ciclo no periodo

estipulado. Em 2017, apenas 6 alunos (0,4% do total) se encaixavam nessa categoria.

Tabela 3 - Eficiéncia académica do campus Suzano do IFSP

Ano Concluséo no Ciclo Evaséo no Ciclo Retencéo no Ciclo
2017 786 (53,6%) 675 (46,0%) 6 (0,4%)
2018 476 (53,1%) 381 (42,6%) 38 (4,3%)
2019 346 (47,7%) 307 (42,3%) 73 (10,0%)

Fonte: PNP (2023)

A Tabela 4 apresenta os dados de eficiéncia académica no Instituto Federal de S&o Paulo
(IFSP) como um todo, nos mesmos anos de 2017, 2018 e 2019. Os indicadores s&o 0S mesmos
da tabela anterior: conclusao no ciclo, evasédo no ciclo e retencdo no ciclo.

a) Conclusdo no Ciclo: Em 2017, o IFSP teve 16.070 alunos (50,3% do total) que

concluiram seus estudos dentro do ciclo previsto.

b) Evasdo no Ciclo: Em 2017, houve 14.914 casos de evaséo (46,7% do total) no IFSP.

¢) Retencdo no Ciclo: Em 2017, 958 alunos (3,0% do total) permaneceram matriculados,

mas ndo concluiram o ciclo no periodo estipulado.

Tabela 4 - Eficiéncia académica no Instituto Federal de Sdo Paulo

Ano Concluséo no Ciclo Evaséo no Ciclo Retencéo no Ciclo
2017 16.070 (50,3%) 14.914 (46,7%) 958 (3,0%)
2018 17.654 (49,4%) 16.972 (47,5%) 1.117 (3,1%)
2019 16.058 (49,2%) 15.565 (47,6%) 1.049 (3,2%)

Fonte: PNP (2023)

Essas tabelas mostram a eficiéncia académica tanto do campus Suzano quanto do IFSP
como um todo, nos anos mencionados. As tabelas sdo importantes para avaliar a taxa de

concluséo dos cursos, a evasédo de alunos e a retencdo dos estudantes ao longo do tempo. Os
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nameros apresentados nestas tabelas, indicam que o campus Suzano, ndo sofre de um fenémeno

isolado, mas sim, que hd um problema sistémico em relacéo a evasdo em todos o IFSP.
Consideraram-se alguns critérios para a pesquisa, relacionados aos dados dos alunos a

serem analisados por meio de algoritmos de 1A sendo:
a) Curso - O curso de Automacdo Industrial esta presente no campus Suzano desde sua
inauguragdo em 2010. Os demais cursos, sofreram alteracdo de nome, se encerraram ou
iniciaram apos 2010. O Quadro 3 mostra as alteraces e inicio das atividades dos cursos.
Portanto, o curso de Técnico Automacdo Industrial € o que possui mais matriculas,
garantindo assim um maior conjunto de dados a serem analisados pelos algoritmos.
b) Periodo - A selecdo do periodo buscou coletar a maior quantidade possivel, de
registros de alunos em conjunto com a selecdo do curso a ser analisado. Os anos de
2020, 2021 e 2022 foram excluidos da andlise e do cenario da pesquisa por se tratar do
periodo mais letal da pandemia de COVID19 (2020 e 2021) onde as aulas foram
ministradas de forma remota e 0 ano subsequente (2022) ser o primeiro ano de atividades
presenciais ap0s 2 anos de ensino remoto. Portanto, o periodo analisado na pesquisa

corresponde aos anos de 2010 a 2019.

3.2 Método aplicado

Segundo Gil (2002, p. 41) é possivel classificar as pesquisas em trés grandes grupos:
exploratorias, descritivas e explicativas. Nesse sentido, entende-se que a pesquisa € de cunho
descritivo e exploratdrio, uma vez que a investigacdo busca analisar os dados de matriculas dos
alunos do curso Técnico em Automacao Industrial e a partir desses dados prever a possibilidade
de evasdo de novos alunos matriculados. O entendimento das relacdes entre as varidveis
(caracteristicas dos alunos) bem como o grau de influéncia que cada variavel possui sobre a
possibilidade de evasdo do discente, estd em acordo com a descricdo de Gil (2002) sobre a

pesquisa descritiva.

As pesquisas descritivas tém como objetivo primordial a descricdo das
caracteristicas de determinada populacdo ou fendémeno ou, entdo, o
estabelecimento de relagfes entre varidveis... Entre as pesquisas descritivas,
salientam-se aquelas que tém por objetivo estudar as caracteristicas de um
grupo: sua distribuicdo por idade, sexo, procedéncia, nivel de escolaridade,
estado de salde fisica e mental etc. (Gil, 2002, p.42).
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Quadro 3: Ano de inicio e encerramento dos cursos no campus Suzano do IFSP

Curso Modalidade Inicio Encerramento?
Automacéo Industrial Técnico Concomitante/Subsequente 2010 -
Comércio Técnico Concomitante/Subsequente 2010 2015
Eletroeletrénica Técnico Concomitante/Subsequente 2011 2015
Administragdo Técnico Concomitante/Subsequente 2016 -
Eletroeletronica Técnico Integrado ao Ensino Médio 2013 20133
Automacdo Industrial Técnico Integrado ao Ensino Médio 2015 -
Quimica Técnico Integrado ao Ensino Médio 2015 -
Administragdo Técnico Integrado ao Ensino Médio 2015 2018
Mecatrdnica Industrial Superior de Tecnologia 2015 2020
Logistica Superior de Tecnologia 2015 2022
Processos Quimicos Superior de Tecnologia 2015 2018
Eng. De Controle e Automacgéo Bacharelado 2021 -
Quimica Industrial Bacharelado 2019 -
Quimica Licenciatura 2015 -
Administragéo PROEJA Integrado 2022 -
Logistica e Operaces Pds-Graduagéao Lato Sensu 2014 -
Administragéo Bacharelado 2023 -

Fonte: Autor (2024)

Quanto a metodologia, utilizando as classificacBes propostas por Gil (2002), classificou-
se a pesquisa como ex-post facto. Conforme a descricdo do autor, a pesquisa ex-post facto se
assemelha a pesquisa experimental por permitir entender e verificar a existéncia de relacdo entre
as variaveis do estudo. A diferenca apontada é que neste caso, o pesquisador ndo possui controle
sobre a variavel independente.

De fato, o objeto de estudo, registro de alunos, é fato passado. O treinamento da IA se
da a partir do registro académico dos alunos, que concluiram ou ndo os estudos. Isso permite
ao algoritmo ajustar o modelo matematico para que haja previsdo de intencionalidade futura de
evaséo.

O registro dos alunos foi expedido pela Diretoria Adjunta Educacional mediante
solicitacdo e com autorizacdo da Direcdo Geral do campus. Para a investigacdo, utilizaram-se
os dados dos alunos do campus Suzano, do curso Técnico em Automacéo Industrial, no periodo

entre o primeiro semestre de 2010 e o segundo semestre de 2019.

2 Refere-se ao ano de entrada da Gltima turma.

3 Houve a entrada de apenas uma turma.
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O conjunto de dados foi submetido a um pré-processamento para que, de acordo com
Faceli et al. (2011, p.29), “melhorar a qualidade dos dados por meio da eliminagdo ou
minimizagdo dos problemas”, como ruidos, valores incorretos, inconsistentes, ausentes, entre
outros.

Empregou-se no intuito de identificar a tendéncia de ndo conclusdo dos alunos os
algoritmos de AutoML, da ferramenta H20 e o uso de ferramentas estatisticas avangadas. Para

tal, o conjunto de dados foi dividido em subconjuntos de treinamento, teste e validacao.

3.3 Produtos da pesquisa

Para além da dissertacdo, é esperada uma contribuicdo institucional a Administracao
campus e posteriormente & reitoria do IFSP por meio de relatorio técnico, indicando os
resultados e possibilidades de utilizacdo e implementacdo das ferramentas de aprendizado de
maquina, junto ao sistema académico.

Criou-se o software denominado EvaDetect, devidamente registrado e elaborado
manual de procedimentos na utilizacdo da ferramenta na previséo de evasao.

O sistema foi desenvolvido com dois mddulos principais:

1) O primeiro mddulo foi criado com o proposito de gerar o modelo de aprendizado
de méaquina, o qual permite parametrizagéo de acordo com as especificidades do
usuario, além de receber o conjunto de dados de treinamento.

2) O segundo mddulo foi desenvolvido para predizer a possibilidade de evaséo dos
alunos, a partir do modelo gerado no primeiro mddulo e os dados dos novos
alunos. O Apéndice B, apresenta o fluxograma de funcionamento do sistema

bem como os algoritmos dos médulos criados.

Para ambos os mddulos, optou-se pela utilizacdo do framework H20O-AutoML.
Conforme apresentado na se¢do 2.5.1, o0 AutoML apresenta-se como uma op¢&o vidvel para a
criacdo de modelo de AM, economizando tempo e esforco de desenvolvimento, além de ser
uma opc¢do vidvel de utilizacdo por parte de ndo especialistas. Ademais, o0 H20-AutoML,
proporciona a possibilidade de criacdo de dezenas de modelos e configuragOes diferentes,
levando a criacdo de modelos apropriados a cada tipo de problema.

Contudo, faz-se necessarios algumas consideracdes em relacdo ao uso da IA no
ambiente escolar. Vincent-Lancrin e Vlies (2020) apontam que os avancos na area de IA,
implicam em beneficios para a sociedade, especialmente na educacdo, mas destacam a

importancia das questdes relacionadas a seguranga e protecdo de dados. A coleta massiva de
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dados, especialmente de estudantes menores de idade, pode acarretar riscos para a privacidade.
Além disso, destacam que, embora 0 uso de dados pessoais aprimore a eficcia dos sistemas de
IA na educacdo, também cria riscos de privacidade, especialmente relacionados ao uso
comercial desses dados.

Este cenério € discutido por Boyd e Crawford (2012) em um trabalho no qual levantam
preocupacOes sobre viés, discriminacdo, privacidade e consentimento no contexto da coleta e
utilizacdo de grandes conjuntos de dados. As autoras alertam para os desafios éticos e sociais
associados a big data, destacando a necessidade de uma abordagem que va além das
consideracdes técnicas.

Dessa forma, a implementacdo de sistemas de IA na educagdo, como o EvaDetect,
requer ndo apenas avangos tecnoldgicos, mas também uma atencdo cuidadosa as implicacdes
éticas, sociais e de privacidade. E importante que politicas pablicas e praticas adequadas sejam
formuladas de forma a garantir seguranca e protecdo dos dados dos alunos, além de promover

uma maior compreensao do impacto da IA no ambiente educacional.
3.4 Material

Para o desenvolvimento deste trabalho, fez-se necessario, para além do
desenvolvimento do software acima citado, o levantamento de dados dos alunos. Como o intuito
de validar o sistema desenvolvido, trés outros conjuntos de dados, além do conjunto principal,
foram utilizados nesta pesquisa. A seguir, serdo descritos 0s conjuntos e 0s procedimento

utilizados em cada um deles.
3.4.1 Conjunto de Dados 1 (CD1)

Utilizou-se o conjunto de dados 1 (CD1) disponivel na UCI Machine Learning
Repository. A UCI é um repositorio de conjuntos de dados para AM. Foi criado pela
Universidade da California, Irvine (UCI), e € uma das fontes mais conhecidas e utilizadas para
conjuntos de dados em diversos campos da ciéncia de dados e aprendizado de maquina. Além
disso, o repositdrio possui uma ampla variedade de conjuntos de dados, o que inclui diferentes
dominios, como biologia, medicina, finangas, ciéncias sociais, engenharia e outros. Esses
conjuntos de dados sdo frequentemente utilizados para pesquisa académica, desenvolvimento e
teste de algoritmos de aprendizado de méaquina, bem como para competigdes e projetos praticos.

O conjunto de dados utilizado neste trabalho foi criado pelo Instituto Politécnico de
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Portalegre e abrange alunos matriculados em diversos cursos de graduagdo, como agronomia,
design, educacdo, enfermagem, jornalismo, gestao, servigo social e tecnologias. Contém 4424
registros com 35 atributos que incluem informacdes conhecidas no momento da matricula do
aluno como dados demogréficos, socioecondmicos, macroecondmicos e dados de desempenho
académico dos alunos no final do primeiro e segundo semestres. Martins et al. (2021) utilizaram
0 mesmo conjunto de dados para prever o insucesso académico dos estudantes portugueses. No
trabalho, cada registro foi classificado como Sucesso, Sucesso Relativo e Fracasso.
a) Sucesso: Indica que o estudante obteve o diploma no tempo previsto, sem atrasos
significativos;
b) Sucesso Relativo: Indica que o estudante obteve o diploma, mas levou até trés anos a
mais para conclui-lo. Apesar do atraso, é considerado sucesso;
c) Fracasso: Indica que o estudante ndo obteve o diploma no tempo previsto ou levou
mais de trés anos para concluir, ou ainda, ndo obteve o diploma.

O conjunto de dados foi disponibilizado no UCI ap6s pré-processamento de dados, nos
quais foram eliminadas anomalias, outliers e valores ausentes. De acordo com as informacdes
disponibilizadas no site da UCI, a sugestdo de utilizacdo € de 80,0% do conjunto para
treinamento e 20,0% para testes. Informaces estas em acordo com os dados do artigo publicado
por Martins et al. (2021).

O objetivo do EvaDetect é identificar os alunos com potencial de ndo conclusdo ou
fracasso, a partir da matricula do aluno. Portanto, para o conjunto de dados da UCI, o atributo
alvo “Target” que possui trés possiveis status (Dropout, Graduate e Enrolled), foi reduzido a
apenas dois, 0 e 1, atribuindo zero para os alunos com status Dropout e 1 para os alunos com
status Graduate e Enrolled. Além disso, esse conjunto foi preparado de duas formas, sendo
denominados CD1-1 e CD1-2 para os experimentos com o EvaDetec.

a) Parao CD1-1 utilizou-se o conjunto, com todos os atributos, apenas com a redu¢do do
atributo alvo. O objetivo desse conjunto € validar o funcionamento geral do EvaDetect;
b) Parao CD1-2, foram removidos os atributos referentes ao desempenho académico dos
alunos. O objetivo desse conjunto é identificar os alunos com potencial de ndo
conclusdo, no ato da matricula, onde ndo existem informacbes de desempenho
académico. De acordo com Realinho et al. (2022) o conjunto de dados esta subdivido
em 6 classes, sendo elas: Demogréaficos, sociodemograficos, macroeconémicos,
académicos no ato da matricula, académicos ao final do 1° semestre e académicos ao
final do segundo semestre. As duas classes com dados académicos, que se referem ao

desempenho dos alunos no primeiro e no segundo semestre do curso, possuem 6
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atributos cada, que foram entdo devidamente removidas, reduzindo o conjunto a 23
atributos.

A etapa seguinte foi normalizar os rétulos das colunas, removendo caracteres como
apostrofos, parénteses, tracos, pontos, aspas, acentos, entre outros. Os conjuntos CD1-1 e CD1-
2 foram entéo divididos conforme sugerido anteriormente, 80,0% para treinamento e 20,0%
para testes. Para isso, gerou-se um numero aleatorio, entre 0 e 1, para cada registro.
Posteriormente, organizou-se 0s registros por ordem crescente, tendo como base o nimero
aleatdrio gerado e em seguida, realizou-se a divisdo dos dados, separando os 3.540 primeiros
registros (80,0%) para treinamento e os 884 (20,0%) registros restantes para teste. Realizada a
divisdo, foram excluidos dos conjuntos os numeros aleatorios utilizados para organizar e dividir
os dados. Para o conjunto de testes, também foi excluida a coluna com o atributo alvo (Target),
uma vez que o objetivo do conjunto de testes € apresentar dados desconhecidos ao sistema para

que este possa realizar a previsao.

3.4.2 Conjunto de Dados 2 (CD2)

O segundo conjunto de dados utilizado, denominado CD2, refere-se aos dados dos
alunos dos cursos superiores do campus Suzano, inclusos, licenciatura, bacharelado e de
tecnologia. O objetivo com o0 CD2 foi a verificagdo do EvaDetect em realizar previsfes de ndo
conclusédo, com alunos de cursos superiores do IFSP campus Suzano, na forma como realizada
no CD1.

O CD2 original, possui 1744 registros académicos dos alunos dos cursos superiores do
campus Suzano apontados no Quadro 3 da secdo 3.1. Apos analise do conjunto, todos os
atributos referentes a informagdes pessoais, que ndo teriam relacdo com a possibilidade de
conclusdo ou ndo do aluno, foram removidos, mantendo o CD2 com 17 atributos, conforme
Quadro 4.

Dos 17 atributos selecionados, 3 deles foram escolhidos com o objetivo de transforma-
los em dados ndo existentes. Os atributos Data de Matricula e Data de Nascimento foram
utilizados para calcular a idade do aluno no ato da matricula. Apos a realizacdo do célculo da
idade, os atributos de data foram removidos, mantendo o novo atributo criado, denominado
idade.
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Quadro 4 - Atributos previamente selecionados dos alunos dos cursos superiores do campus Suzano do IFSP

Atributo

Tipo

Matricula

Categdrico Nominal

Ano de Concluséo do Ensino Anterior

Numeérico

Cidade Categdrico Nominal
Data da Matricula Data
Data de Nascimento Data

Descri¢cdo do Curso

Categorico Nominal

Endereco Categdrico Nominal
Estado Civil
Etnia/Raca

Categorico Nominal

Categorico Nominal

Forma de Ingresso Categorico

Meio de Transporte Categorico Nominal

Renda Bruta Quantitativo

Renda Per Capta Quantitativo

Sexo Categérico Nominal

Tipo de Escola de Origem Categérico Nominal

Zona Residencial Categérico Nominal

Situagéo no Curso Categ6rico Nominal

Fonte: Autor (2024)

O atributo endereco foi utilizado para calcular a distancia da residéncia do aluno, até o
IFSP. Com o auxilio das bibliotecas Geopy e Geopanda, para Python, foi possivel obter as
coordenadas (latitude e longitude) de cada um dos enderecos dos alunos e posteriormente
calcular a distancia até o campus Suzano do IFSP. 298 registros ndo puderam ter a distancia
calculada. Outros 13 registros tiveram distancias calculadas acima de 150km, por se tratar de
cidades de outros estados ou do interior do estado de S&o Paulo. Esses 13 registros tiveram suas
distancias apagadas, por se tratar de informacdes que nao séo reais em caso de frequéncia dos
estudantes. Um total de 311 de 1744 registros ficaram sem distancia calculada.

Portanto, dos 17 atributos, 3 foram removidos e outros dois adicionados, resultando ao
final 16 atributos. O atributo “Situa¢do no Curso”, possuia 9 descri¢bes. Quatro delas referentes
a possibilidade de concluséo e 5 que indicavam ndo concluséo, conforme Quadro 5. Como o
objetivo do trabalho é identificar os alunos que, por algum motivo, venham a nédo concluir o
curso, as 9 descri¢bes foram reduzidas a apenas 2: Ndo Concluséo (0) e Concluséo (1). Isso
reduziu o problema a tarefas de classificacdo binaria, permitindo que o algoritmo construido
identifique os alunos em apenas duas categorias, contendo 848 alunos nédo concluintes e 896

concluintes ou matriculados.
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Quadro 5 — Quantidade de alunos por situacdo no curso

Situagdo no Curso Numero de Aluno Indica Concluséo ou Possibilidade
de Concluséo?

Matriculado 647 Sim
Matricula Vinculo Institucional 37 Sim
Transferido Interno 75 Sim
Formado 137 Sim
Cancelado 257 Né&o
Cancelamento Compulsério 21 N&o
Evaséo 496 Né&o
Trancado 26 Né&o
Trancado Voluntariamente 48 Né&o

Fonte: Autor (2024)

Uma vez que os dados referentes a situacdo dos alunos, foram transformados em um
atributo numérico (0 e 1), optou-se, por conveniéncia e melhor treinamento dos modelos de
AM, transformar todos os atributos em numéricos. O Apéndice A traz as tabelas com o0s
atributos, dados e codigo de conversdo. Como nenhum dos atributos apresenta ordem de
acontecimento, optou-se por numeréa-los de 0 até o limite de informac6es necessarias para cada

um deles.

Por fim, o modelo foi dividido entre conjunto de treinamento e conjunto de testes. Nao
ha na literatura uma definicdo padrdo sobre como deve-se dividir os conjuntos. A divisdo dos
conjuntos deve ser realizada de acordo com a necessidade do modelo, de acordo com o tamanho
do conjunto de dados e ajustada caso haja necessidade. Portanto, a divisdo foi realizada
separando-se 70,0% (1220 registros) do conjunto para treinamento do modelo e 30,0% (524
registros) para testes. No conjunto de testes, para efeitos de verificacdo, o atributo alvo foi

retirado, para posterior compara¢do de desempenho.

3.4.3 Conjunto de Dados 3 (CD3)

O terceiro conjunto de dados utilizado, denominado CD3, refere-se aos dados dos alunos
dos cursos técnicos, modalidade concomitante e/ou subsequente do campus Suzano, incluso

também os alunos do curso Técnico em Automacao Industrial. O objetivo com o CD3 foi a
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verificagdo do EvaDetect em realizar previsdes de ndo conclusdo, com alunos de cursos
técnicos, uma vez que o sistema ja foi submetido a outros dois testes (CD1 e CD2). Sendo
portando, os resultados obtidos no CD3, satisfatdrios, avancga-se entdo para o objeto final do

estudo.

De forma similar ao realizado no CD2, apds uma primeira analise, 20 atributos foram
selecionados, sendo 3 deles descartados posteriormente: data de nascimento e data de matricula,
que foram utilizados para calcular a idade; e o endereco, que foi utilizado para calcular a
distancia da casa do aluno até a unidade do campus Suzano. Os mesmos procedimentos de
conversao de dados aplicados no CD2 foram aplicados no CD3, uma vez que os dados

pertencem ao mesmo sistema e os atributos dos registros sdo 0s mesmos.

O CD3 possui 2.731 registros de todos os alunos dos cursos técnicos, no periodo de
2010 a 2019. Destes 1.466 registros contam em situacdo de ndo concluséo e os demais 1.265
em situacdo de concluséo ou matriculados. Da mesma maneira como realizado no CD2, o CD3
foi dividido em conjunto de treinamento (70,0% - 1911 registros) e teste (30,0% - 820 registros),

por meio de sorteio aleatorio.

3.4.4 Conjunto de Dados 4 (CD4)

O quarto e altimo conjunto é o objetivo final do trabalho. Identificar a possibilidade de
ndo conclusdo no curso, por parte dos alunos do curso Técnico em Automacédo Industrial do
campus Suzano. O CD4 é, portanto, um subconjunto do CD3 com todas as suas modificacdes.
O CD3 possui 1222 registros, sendo que 712 alunos constam com situacdo de ndo concluséo e
os demais 510 com situacdo de conclusdo ou matriculados. O CD4 também foi dividido
utilizando os mesmos critérios do CD2 e CD3: conjunto de treinamento com 855 (70%) e 367
registros no conjunto de teste (30%).

4 ANALISE E DISCUSSOES

Foram realizados 5 experimentos com o sistema EvaDetect. Para cada experimento
foram utilizados conjuntos de dados distintos (CD1-1, CD1-2, CD2, CD3 e CD4), os quais
foram detalhados na secéo anterior.
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4.1 Experimento 1

Para o experimento 1, foi utilizado o CD1-1. O objetivo do experimento foi validar o
funcionamento do EvaDetect, uma vez que o conjunto de dados ja havia sido utilizado no
trabalho de Martins et al. (2021).

O EvabDetect foi configurado da seguinte forma:

Tempo Maximo De Execucao: 6000 (segundos)

Méaximo De Modelos A Serem Gerados: 10

Tipo De Divisdo Do Conjunto De Treinamento: 1

Pontos De Validagao: -1

Tempo Méaximo Por Modelo: 600

Meétrica De Validacdo: Auc

Semente De Aleatoriedade: 1234

NUmero De Threads: 20

Méaximo De Memoria: 8

Balanceamento De Classes: False

Apds o treinamento do modelo, com o conjunto de treinamento, previamente separado,
gerou-se 0 modelo de AM. O melhor modelo encontrado pelo sistema foi o
StackedEnsemble_BestOfFamily, utilizando o AUC como métrica de comparacdo de
desempenho dos modelos. A Tabela 5 apresenta o desempenho do conjunto de treinamento nas
etapas de construcdo do modelo, o que inclui validacdo cruzada e teste. O Quadro 19 do
Apéndice C apresenta o relatério parcial, com as informacdes mais relevantes, da saida do

AutoML ap6s a geracdo do modelo.

Tabela 5 - Desempenho do CD1 nas etapas de Treinamento, Validacdo Cruzada e Teste

CONJUNTOS
Métricas Treinamento Validagdo Cruzada Teste
AUC 0.9685 0.9236 0.9203
AUCPR 0.9823 0.9434 0.9567

Fonte: Autor (2024)

Destaca-se aqui que 0s conjuntos utilizados nas etapas apresentados na Tabela 5, séo
derivados apenas do conjunto de treinamento e foram subdivididos pelo proprio H20. O
conjunto de testes, contendo 20,0% dos dados originais, foi previamente separado para um teste
final e comparacdo dos resultados. Assim, utilizando-se da funcionalidade principal do

EvaDetec, que é a previsdo de evasdo, 0 conjunto de teste separado anteriormente, foi
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submetido a andlise de previsdio de evasdo, por meio do modelo gerado
(StackedEnsemble_BestOfFamily).

Ao colocarmos os dados previstos lado a lado com o conjunto original separado como
conjunto de testes (20,0%), sem a remoc¢do do atributo alvo, identificou-se uma queda de
desempenho do modelo em relacéo a classe positiva. Ainda assim, o modelo de forma geral,
obteve uma acuracia de 88,7%, precisdo de 87,2% e um erro geral de 12,5%. A Tabela 6
apresenta a matriz de confusdo gerada a partir dos dados do conjunto de teste, quando

submetidos a previsao.

Tabela 6 - Matriz de confuséo gerada a partir das previsdes do conjunto de teste

0 1 Erro Taxa
0 191 83 0.3029 83/274
1 28 582 0.0459 68/610
TOTAL 0.1255 111/884

Fonte: Autor (2024)

A partir da matriz de confusdo apresentada na Tabela 6, calculamos as métricas de
desempenho: acurécia, precisdo, recall, sensibilidade e medida F1, para avaliar o desempenho
do modelo no conjunto de teste, conforme apresentados na Tabela 7. Essas métricas oferecem
informacdes sobre a eficacia do modelo em diferentes aspectos, como a capacidade de prever
corretamente, evitar falsos positivos ou capturar todos 0s casos positivos. A comparacao dessas
métricas com os dados gerados durante o treinamento do modelo nos fornece uma visdo da

capacidade geral do modelo de generalizacdo com novos dados.

Tabela 7 - Comparacéo de desempenho entre 0s conjuntos de treinamento e teste

Métricas Conjunto de Teste Conjunto de Treinamento
Acurécia 0.8874 0.925
Preciséo 0.8721 0.936
Recall 0.6971 0.953
Especificidade 0.9541 0.870
F1-Score 0.7748 0.886

Fonte: Autor (2024)

A partir destas medidas, é possivel avaliarmos os resultados obtidos com os resultados
de Martins et al. (2021). Utilizando o mesmo conjunto de dados e com mesma proporgéo de
divisdo, a melhor performance obtida no trabalho de Martins et al. (2021), foi com o modelo
Extreme Gradient Boosting, com acuracia de 73,0% e medida F1-Média de 65,0%. Ao

comparamos essas medidas com as medidas apresentadas pelo modelo gerado pelo H20
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percebe-se que o modelo do EvaDetec apresenta uma acuricia mais alta (88,7%) em
comparacdo com o modelo do artigo (73,0%). Isso indica que 0 modelo gerado teve um
desempenho superior em termos de previsdes globais corretas. Além disso, ao avaliarmos 0s
resultados do EvaDetec com o estudo de Chung e Lee (2019), que empregou métodos de
aprendizado de méaquina para prever o abandono escolar, notamos uma convergéncia nos
resultados. Chung e Lee (2019) obtiveram uma notavel acuracia de 95,0%, destacando a
eficacia dessas abordagens na antecipacdo de situacOes de evasdo. Sales, Balby e Cajueiro
(2016) obtiveram resultados muito préximos ao encontrado neste estudo, com precisdo entre
82,0% e 89,0%, enquanto o EvaDetec obteve preciséo de 87,2% com conjunto de dados com
caracteristicas semelhantes.

Quando se compara a métrica F1, o modelo do EvaDetec obteve 77,4%, enquanto o
modelo do artigo atingiu uma média de F1-score de 65,0%. Essa medida demonstra um
equilibrio entre precisdo e recall, resultando em uma métrica F1 mais alta.

Além disso a especificidade (95,4%) € alta, indicando uma boa capacidade de identificar
corretamente casos negativos.

Importante destacar que o objetivo do Experimento 1 foi verificar a capacidade do
EvaDetect, por meio de H20, de gerar um modelo de AM capaz de prever a ndo concluséo de
curso. Ao comparar o modelo gerado com um modelo de trabalho publicado, confirmamos essa
possibilidade.

4.2 Experimento 2

Para o experimento 2, foi utilizado o CD1-2. O objetivo do experimento foi verificar a
capacidade do EvaDetec em prever a ndo conclusao de alunos, mesmo sem a utilizagéo de dados
académicos. O Experimento 1 apontou a capacidade do sistema em gerar modelos de AM para
classificacdo binaria. Contudo, o conjunto de dados possuia dados académicos dos alunos,
referentes aos primeiro e segundo semestres do curso, o que é um indicativo da viabilidade da
capacidade de predicao. Portando, 0 experimento 2 visa investigar, com 0 mesmo conjunto de
dados, dessa vez sem os dados académicos, a capacidade do modelo de predizer o abandono.

O sistema foi configurado com os mesmos parametros do Experimento 1. O melhor
modelo gerado pelo EvaDetec foi o StackedEnsemble AllModels. A diferenca do
StackedEnsemble_AllModels e o StackedEnsemble_BestOfFamily (gerado no Experimento 1),
diz respeito a forma com que os modelos Ensemble selecionam os algoritmos. O AllModels

utiliza todas as previsées dos modelos individuais gerados pelo AutoML, onde cada modelo
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basico contribui com suas previsdes para o ensemble, independentemente de seu desempenho
individual. J& o BestOfFamily, seleciona apenas o melhor modelo de cada tipo de algoritmo. O
Quadro 20 do Apéndice C apresenta o relatério parcial, com as informag6es mais relevantes,
da saida do AutoML ap6s a geracdo do modelo.

Ap0s a criagdo do modelo, o conjunto de teste foi submetido a anélise. A matriz de
confuséo apresentada na Tabela 8 indica o desempenho do modelo aplicado ao conjunto de
testes de 20% separado anteriormente.

Observando a Tabela 8 é possivel encontrar as informacgdes que nos permitirdo avaliar
0 modelo, portanto, a Tabela 9 apresenta as métricas de desempenho do modelo, calculadas a
partir da matriz de confusdo. A principal observacéo refere-se a acuracia, atingindo 80,3% para
a classe positiva. Esse valor é inferior ao modelo do Experimento 1, mas ainda assim, superior
aos numeros encontrados no trabalho de Martins et al. (2021). Contudo, destaca-se a baixa
sensibilidade do modelo, o que aponta que 0 modelo ndo esta identificando bem as instancias

positivas reais, dados corroborados quando olhamos o erro da classe positiva.

Tabela 8 - Matriz de confusdo gerada a partir das previsdes do conjunto de teste sem Dados Académicos

0 1
0 110 147
1 27 600

Fonte: Autor (2024)

Contudo, apesar dos pontos negativos, 0 erro da classe negativa e a especificidade do
modelo estdo muito bem ajustados. De fato, é possivel melhorar o desempenho do modelo por
meio do ajuste de threshold. O threshold é utilizado em problemas de classificacdo, onde o
intuito é classificar os objetos analisado entre as classes positiva e negativa. Um modelo de
classificacdo, apos realizar a previsdo de uma determinada instancia ou objeto, retorna uma
probabilidade de pertencimento a umas das classes. O threshold portanto, é uma probabilidade
que divide essas previsdes. Se a probabilidade estimada for maior que o threshold, a instancia

é classificada como positiva, caso contrario, é classificada como negativa.

Uma vez que o Experimento 2, teve como objetivo verificar a capacidade do sistema em
gerar modelos de AM capazes de prever a evasdao, mesmo sem dados académicos, entende-se

gue 0 modelo teve sucesso.

Tabela 9 - Métricas de Desempenho - Conjunto de Teste

Métricas Desempenho
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Acurécia 0.8032
Precisdo 0.8029
Sensibilidade 0.4280
Especificidade 0.9569
Err+ 0.5720

Err- 0.0431

err 0.1968

Fonte: Autor (2024)

4.3 Experimento 3

O terceiro experimento deste projeto, centrou-se nos dados dos alunos dos cursos
superiores IFSP Suzano, CD2. Como demonstrado nos experimentos 1 e 2, o EvaDetect foi
capaz de predizer com boa acurécia geral, a concluséo ou ndo dos alunos de cursos superiores,
com e sem dados académicos. Portanto, o objetivo deste experimento é provar que o sistema
desenvolvido é capaz de predizer o insucesso académico, desta vez focado em alunos dos cursos
superiores da instituicdo foco desta pesquisa.

Para este experimento, o EvaDetec foi configurado da seguinte forma:

Tempo méximo de execucdo: 120000 (segundos)

Maéaximo de modelos a serem gerados: 20

Tipo de divisdo do conjunto de treinamento: 2

Pontos de validagéo: 10

Tempo maximo por modelo: 600

Meétrica de validacdo: Auc

Semente de aleatoriedade: 1234

NUmero de threads: 20

Maéaximo de memoria: 8

Balanceamento de classes: false

Né&o se aplica. Balanceamento de classes desabilitado.

Stopping rounds: desabilitado

A mudanca de configuracao em relagao aos experimentos anteriores, teve como objetivo
buscar outros modelos, para além da familia Ensemble. Modelos Ensemble ndo entregam
resultados considerando a importancia das variaveis e estes dados possivelmente sdo de
interesse de analise. Como resultado, o EvaDetec entregou um GBM, ou seja, um modelo de

Gradient Boosting Machine (GBM). O GBM é uma técnica de aprendizado de maquina que
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constréi uma sequéncia de arvores de decisdo, onde cada arvore corrige os erros das anteriores.
Cada arvore é ajustada para prever os residuos dos modelos anteriores, resultando em um
modelo mais poderoso (Ayyadevara, 2018).

O modelo encontrado pelo sistema, apresentou boas métricas de desempenho conforme
Tabela 10. O indice AUC de 79,9%, associadas ao RMSE (do inglés Root Mean Squared Error)
de 21,6% e ao MSE (do inglés Mean Squared Error) de 19,5%, sugere que modelo tem um
desempenho geral solido, fornecendo previsdes precisas para a previsdo de ndo conclusao do
curso. O relatorio de saida do modelo com informagdes complementares consta no Quadro 21
Apéndice C.

O MSE é uma medida que avalia a qualidade das previs@es feitas por um modelo em
problemas de regressdo. Ele fornece uma medida do qudo préximas as previsdes do modelo
estdo dos valores reais. O MSE é calculado pela média dos quadrados das diferencas entre as
previsdes e os valores reais(Faceli et al., 2011). Um valor de MSE igual a 0, indica um modelo
perfeito. Valores baixos, como o apresentado pelo modelo em questéo, indicam um bom ajuste

do modelo aos dados.

Tabela 10 - Desempenho do melhor modelo ap6s treinamento para o CD2

Métricas de Desempenho GBM_grid
AUC 0.799306
LogLoss 0.589974
AUCPR 0.722834
MEAN_PER_CLASS_ERROR 0.216021
RMSE 0.442009
MSE 0.195372

Fonte: Autor (2024)

Ja o0 RMSE € uma medida popular para avaliar a precisdo de um modelo de regresséo.
E uma versio modificada do MSE, onde a raiz quadrada é aplicada & média dos quadrados das
diferencas entre as previsdes do modelo e os valores reais (Chai; Draxler, 2014). Da mesma
forma como no MSE, quanto menor o valor do RMSE, melhor. Isso indica que as previsdes do
modelo estdo, em média, mais proximas dos valores reais.

Como nos demais experimentos, 0 modelo gerado foi aplicado ao conjunto de testes,
previamente separado, conforme descrito na secdo 3.4.2. Para a predicdo dos valores, foi
ajustado o threshold em 0.53564, valor estimado para melhor acuracia durante a fase de
validagdo do modelo (vide Quadro 21 Apéndice C). O desempenho do modelo com o conjunto

de testes é apresentado na Tabela 11 e Tabela 12.
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Os resultados deste experimento sdo semelhantes aos obtidos por Fernandez-Garcia et
al. (2021), que também obtiveram uma acurécia, precisdo e sensibilidade de 68,2%, 62,1% e
72,3% respectivamente, utilizando o GBM em dados de alunos de cursos superiores, no ato da
matricula, ou seja, sem dados de desempenho académico. J& Bitencourt, Silva e Xavier (2021)
obtiveram acurécia superior (75,9%) na identificacdo de alunos com potencial de evaséo no ato

da matricula.

Tabela 11 - Matriz de Confusdo. Conjunto de teste do CD2

0 1 Erro Taxa

0 169 68 0.2869 68/237

1 92 195 0.3206 92/287
Total 261 263 0.3053 160/524

Fonte: Autor (2024)

Tabela 12 - Desempenho do GBM com o conjunto de teste para o CD2

Métricas GBM
Acurécia 0.6947
Precisdo 0.6475
Sensibilidade 0.7131
Especificidade 0.6794
Err+ 0.2869
Err- 0.3206

err 0.3053

Fonte: Autor (2024)

Este experimento focou nos dados dos alunos dos cursos superiores IFSP Suzano, CD2,
utilizando o EvaDetect para prever 0 sucesso ou insucesso académico. Os experimentos
anteriores demonstraram a capacidade do EvaDetect em predizer com boa acurécia a conclusao
ou ndo dos alunos, considerando dados académicos.

A comparacdo com resultados semelhantes da literatura, como os obtidos por
Fernandez-Garcia et al. (2021) e Bitencourt, Silva e Xavier (2021), valida a eficacia do modelo,

indicando que o EvaDetect, ao utilizar o GBM, apresenta resultados consistentes e comparaveis.

4.4 Experimento 4

Os experimentos 1, 2 e 3 demonstraram que o sistema desenvolvido consegue executar
sua funcéo principal, ou seja, a previsdo de evasao, de forma satisfatéria, com alunos de cursos

superiores. Assim, 0 quarto experimento deste projeto, buscou verificar os modelos de AM
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gerados no EvaDetect, para alunos de cursos técnicos. Como no experimento 3, configurou-se
0 sistema para que pudesse encontrar algoritmos diferentes dos experimentos 1 e 2, e por isso,
manteve-se a configuracdo do experimento 3, passando como conjunto de treinamento o CD3
descrito na secdo 3.4.3. O Quadro 22 do Apéndice C apresenta o relatorio parcial de saida do
AutoML com as informagdes mais relevantes.

O modelo encontrado pelo sistema foi um XRT (do inglés Extremely Randomized
Trees), uma técnica proposta por Geurts, Ernst e Wehenkel (2006) para construcéo de modelos
de arvores de decisdo. Essa abordagem introduz uma camada de aleatoriedade no processo de
tomada de decis@o das arvores durante a construgdo de florestas aleatorias. Ao construir cada
arvore, sdo escolhidos subconjuntos aleatérios de atributos para determinar os pontos de
divisdo, e a selecdo dos pontos também é realizada de maneira aleatéria, utilizando o conjunto
completo de atributos. A dupla abordagem de aleatoriedade tem o beneficio de reduzir o
overfitting, tornando os modelos mais robustos e menos propensos a memorizar os dados de
treinamento.

O modelo gerado apresentou um indice AUC médio, durante as etapas de treinamento,
validacdo e teste de 77,5% com um erro médio (MSE) nas trés etapas de 19,5%, valores
semelhantes aos resultados do experimento 3 com o CD2 (média de 76,92 % e 20,6%
respectivamente).

O XRT foi aplicado ao conjunto de teste, que foi previamente separado, seguindo a
mesma abordagem adotada nos experimentos anteriores. Nesta etapa, de maneira similar ao
Experimento 3, a escolha do threshold desempenhou um papel crucial na avaliagdo do modelo.
O threshold selecionado foi 0,478838, valor este identificado na saida do AutoML como aquele
que resultou na maxima acuracia durante a validacdo do modelo (vide Quadro 22 Apéndice C).

Vale ressaltar que durante a analise do modelo, outros thresholds foram considerados,
incluindo o valor indicado na performance do modelo (0,305605) e o valor associado a maxima
acurécia durante o treinamento (0,444444). Entende-se que o threshold atua como um ponto de
equilibrio sensivel entre as classes, influenciando diretamente na precisdo do modelo. Ao
ajustar esse limiar, é natural observar alteragdes nos erros de uma classe em detrimento da outra:
aumentar ou diminuir o valor do threshold impacta diretamente na diminuigéo dos erros de uma
classe e no aumento dos erros da outra, e vice-versa. O desempenho do modelo no conjunto de

testes estd apresentado nas Tabela 13 e Tabela 14.

Tabela 13 - Matriz de Confusdo. Conjunto de teste do CD3

0 1 Erro Taxa
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0 324 110 0.2534 110/434
1 111 275 0.2875 111/386
Total 435 385 0.2695 221/820

Fonte: Autor (2024)

Pode-se observar por meio dos dados apresentados que o sistema se saiu bem em prever
a conclusdo ou ndo do curso, atingindo acuracia de 73,1%. Apesar do desempenho na etapa de
treinamento ser muito parecido com o do experimento 3, na fase de testes, 0 experimento 4 teve
desempenho ligeiramente superior, com todas as métricas de desempenho acima de 70,0%. O
erro de 23,35% da classe positiva também é destaque, uma vez que, essa classe contém o0s
alunos evadidos, indicando sucesso ao predizer o insucesso académico. O desempenho
ligeiramente superior do experimento 4 em relagdo ao experimento 3 pode ter relagdo com o
threshold mais bem ajustado no experimento 4. E importante ressaltar que o EvaDetect, ao fazer
uso do AutoML H20O para otimizar os processos de criacdo de modelos de AM para predicéo
da evasdo escolar, ndo elimina a necessidade de ajustes finos no sistema, monitoramento dos
dados e conhecimento real do problema. O trabalho do analista de dados se torna facilitado por
uma ferramenta que entrega um modelo de AM com as capacidades necessarias para prever a
evasdo. Contudo, faz-se necessario um olhar cuidadoso do especialista, que podera por meio de
analise detalhada da saida dos resultados do AutoML, ajustar o sistema de acordo com suas

necessidades ou eventualmente, treinar novos modelos para uma maior assertividade.

Tabela 14 - Desempenho do XRT com o conjunto de teste para 0 CD3

Métricas XRT
Acurécia 0.7305
Preciséo 0.7448
Sensibilidade 0.7465
Especificidade 0.7124
Err+ 0.2335
Err- 0.2876
err 0.2695

Fonte: Autor (2024)

Portanto, os resultados até agora apresentados, indicam a capacidade do sistema em
adaptar-se a diferentes contextos educacionais, apontando sua promissora aplicabilidade na

identificacdo e prevencao de evasdes, tanto em cursos superiores quanto técnicos.
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45 Experimento 5

Seguindo o sucesso dos experimentos anteriores, nos quais o sistema demonstrou sua
eficacia na previsdo de evasdo em cursos superiores e técnicos, o quinto e ultimo experimento
focou em um cenario mais especifico. Este ultimo estagio da pesquisa concentra-se em avaliar
a performance do EvaDetect em um contexto Unico, a predi¢do de evasdo no curso técnico de
Automacéo Industrial.

Neste experimento, utilizou-se o CD4 descrito na secdo 3.4.4 e manteve-se as
configuracBes dos experimentos 3 e 4. Ap0Os o processo de treinamento do modelo, o sistema
entregou como melhor algoritmo de AM um GBM, mesmo modelo do experimento 3. Reforga-
se que 0 GBM do experimento 3 difere do modelo gerado neste experimento e, portanto, apesar
de serem 0 mesmo algoritmo, suas configuracdes diferem devido ao processo de treinamento e
0 conjunto de dados para o qual foi modelado. Enquanto 0 GBM do experimento 3 possui uma
profundidade média das arvores de 12,69 e uma média do nimero de folhas de 71,19, 0o GBM
do experimento 5 possui médias de 6 e 23,23 respectivamente. Os Quadros 23 e 24 do Apéndice
C apresentam o relatério parcial de saida do AutoML com as informacBes mais relevantes.

Como nos experimentos anteriores, o0 processo incluiu a aplicacdo do threshold ao
conjunto de teste. O melhor desempenho do modelo na fase final, com o conjunto de teste, foi
encontrado com a configuragdo do threshold em 0,131166. Esse valor é o indicado no relatério
de saida do AutoML, durante a fase de validacéo cruzada, como o melhor valor para 0 méaximo
de medida F1 (vide Quadro 23 Apéndice C). Lembrando que a medida F1 é uma medida que
visa equilibrar precisdo e sensibilidade. As Tabela 15 e 16 apresentam o desempenho geral do

modelo por meio da matriz de confuséo e métricas de desempenho.

Tabela 15 - Matriz de Confusdo. Conjunto de teste do CD4

0 1 Erro Taxa

0 141 71 0.3349 71/212

1 35 120 0.2258 35/155
Total 176 191 0.2888 106/367

Fonte: Autor (2024)

O GBM obteve uma acurécia de 71,1% que demonstra a proporcao geral de previsées
corretas em relacdo ao total de instancias observadas no conjunto de teste. A precisdo para a
classe positiva (indicando alunos que evadiram) alcangou 80,1%, destacando a capacidade do

modelo em identificar corretamente aqueles que ndo concluiram o curso.
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Tabela 16 - Desempenho do GBM com o conjunto de teste para 0 CD4

Métricas GBM
Acurécia 0.7112
Preciséo 0.8011
Sensibilidade 0.6651
Especificidade 0.7742
Err+ 0.3349
Err- 0.2258

err 0.2888

Fonte: Autor (2024)

A especificidade, indicando a capacidade do modelo em identificar verdadeiros
negativos, apresentou um valor de 77,4%, indicando que o modelo foi eficiente em reconhecer
também, alunos que ndo evadiram. Em relacdo aos erros, a taxa de erro positivo (err+),
representando a propor¢éo de casos preditos erroneamente como concluséo, foi de 33,4%. A
taxa de erro negativo (err-), que representa a proporcao de casos preditos erroneamente como
evasdo, foi de 22,5%. O erro global do modelo (err) foi de 28,8%, demonstrando a eficécia geral
do EvaDetect na predicdo de evasdo dos alunos do curso Técnico em Automacao Industrial.

Os resultados obtidos no experimento anterior, destinado aos cursos técnicos como um
todo, fornecem uma importante base de comparagdo. Ao comparar 0s resultados dos dois
modelos, XRT do Experimento 4 e GBM do Experimento 5, é possivel observar algumas
diferengas significativas em suas métricas de desempenho na predicdo de evasao para 0 curso
Técnico em Automacao Industrial, conforme Tabela 17.

Em termos de acuracia, 0 modelo GBM alcancou uma taxa de 71,1%, enquanto o0 XRT
obteve uma acuracia um pouco superior, atingindo 73,1%. Isso indica que, globalmente, o
modelo XRT apresentou uma ligeira vantagem em termos de previsdes corretas em comparagéo
ao modelo GBM.

Quanto a precisdo, 0 modelo GBM apresentou um desempenho superior, atingindo
80,1%, enquanto o XRT registrou uma precisdo de 74,5%. 1sso mostra que 0 modelo GBM foi
mais eficaz em identificar corretamente os casos de alunos que evadiram.

Em relacdo a sensibilidade, o XRT alcangou 74,6%, superando a sensibilidade do GBM,
que foi de 66,5%. Isso indica que o0 modelo XRT foi mais eficiente em capturar casos reais de

evasao.
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Tabela 17 - Comparacdo de desempenho dos modelos destinados aos cursos técnicos.

Métricas XRT (Exp.4) GBM (Exp. 5)
Acurécia 0.7305 0.7112
Precisdo 0.7448 0.8011
Sensibilidade 0.7465 0.6651
Especificidade 0.7124 0.7742
Err+ 0.2335 0.3349
Err- 0.2876 0.2258
err 0.2695 0.2888

Fonte: Autor (2024)

Na especificidade, ambos os modelos apresentaram desempenho acimas dos 70,0%, mas
0 GBM alcangou um valor um pouco superior (77,4%) em comparagdo ao XRT (71,2%). Isso
sugere que o GBM foi mais eficiente em reconhecer alunos que nao evadiram.

Analisando as taxas de erro, 0 modelo XRT teve uma taxa de erro global (err) de 28,8%,
enquanto o GBM registrou uma taxa de erro de 26,9%. Portanto, 0 modelo GBM apresentou
um desempenho geral ligeiramente superior, indicando menor proporcdo de previsoes
incorretas em relacdo ao total de instancias observadas.

A analise da importancia das variaveis nos modelos XRT (Tabela 18 - Experimento 4)
e GBM (Tabela 19 - Experimento 5) revela sutilezas distintas na predicdo de evaséo para alunos
de cursos técnicos. No contexto geral, abrangendo todos os cursos técnicos, incluindo
automacdo, o XRT destaca a distancia da residéncia do aluno para o Instituto Federal como o
fator mais significativo, seguido por caracteristicas como ano de conclusdo do ensino anterior,
forma de ingresso e outros.

J& no cenario especifico do curso Técnico em Automacdo Industrial, 0 GBM mantém a
distancia como variavel mais influente, mas destaca variaveis especificas do curso, como renda
per capta e etnia/raca. Essa diferenciacdo sugere que, ao focalizar em um curso especifico,
certas caracteristicas ganham destaque na predicdo de evasdo. Essa abordagem, validada pelos
resultados dos modelos, esta alinhada com a perspectiva de Bakhshinategh et al. (2018), que
destacam a necessidade de analise de dados para identificar fatores que impactam o sucesso
académico, permitindo intervenc@es personalizadas.

Em ambos os modelos, a variavel renda bruta aparece, sendo que no segundo modelo
aparece a variavel renda per capta. Essas variaveis podem estar relacionadas as questdes
socioeconémicas dos estudantes e vao ao encontro do trabalho de Dore, Aradjo e Mendes
(2014), onde os autores apontam que o abandono por questdes de trabalho e emprego, sendo

estas ligadas diretamente as questfes socioeconémicas, sdo a principal causa de evasdo nos
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cursos técnicos no estado de Minas Gerais.

No mesmo estudo, o transporte e mudanca de endereco aparecem entre 0s doze motivos
mais relevantes para a evasao. A variavel transporte aparece no primeiro modelo, contudo, se
considerarmos que a distancia apontada nos modelos aqui apresentados, possui ligacdo direta
com o tipo de deslocamento que o aluno devera ter até o campus do IF ou a municipio de

residéncia, pode-se inferir que os achados nos modelos estdo em concordancia com a literatura.

Tabela 18 - Importancia das Variaveis no modelo XRT - Experimento 4

Variavel Importancia Escala de Porcentagem
Relativa Importéncia
Distancia do IF 5779.83 1 0.613505
Ano de Concluséo do Ens. Anterior 805.616 0.139384 0.0855128
Forma de Ingresso 518.344 0.0896816 0.0855128
Nivel de Ensino Anterior 370.719 0.0641401 0.0855128
Zona Residencial 369.727 0.0639685 0.0855128
Meio de Transporte 333.236 0.057655 0.0353716
Renda Bruta Familiar 322.858 0.0558595 0.0342701
Idade 228.706 0.0395697 0.0242762

Fonte: Autor (2024)

Tabela 19 - Importancia das Variaveis no modelo GBM - Experimento 5

Variavel Importéncia Escala de Porcentagem
Relativa Importéncia

Distancia do IF 437.623 1 0.72996

Zona Residencial 43.3002 0.098944 0.0722252
Ano de Concluséo do Ens. Anterior 30.8565 0.0705092 0.0514689
Renda Per Capita 25.0189 0.05717 0.0417318
Nivel de Ensino Anterior 20.4026 0.0466213 0.0340317
Idade 14.7128 0.0336198 0.0245411
Renda Bruta Familiar 12.4662 0.0284862 0.0207938
Etnia/Raca 4.10898 0.00938931 0.00685382

Fonte: Autor (2024)

E por fim, entende-se que embora ambos os modelos tenham apresentado resultados
solidos, 0 GBM se destacou em precisdo, enquanto o XRT teve uma sensibilidade ligeiramente
superior. A escolha entre os modelos dependera das prioridades especificas do problema em
guestdo, considerando a importancia relativa de identificar corretamente casos de evasao versus
evitar falsos positivos ou falsos negativos. No entanto, ao focar em um curso tecnico especifico,

busca-se avaliar se as adaptacOes e ajustes feitos no sistema resultam em melhorias
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significativas na precisdo das previsoes.

4.6 Concluséo e Sintese dos Experimentos

Ao avaliar o desempenho do EvaDetec ao longo dos experimentos, é possivel observar
uma consisténcia nos resultados apresentados, conforme Tabela 20. O Experimento 1 destaca-
se em seu desempenho superior, contudo, o conjunto de dados utilizado possui para além de
informagdes sociodemogréficas dos alunos, dados de desempenho académico ao longo de trés
semestres de curso. Ao desconsiderarmos os dados de desempenho académico, no experimento
2, observa-se uma queda de rendimento em relacdo ao experimento 1, mas ainda assim, superior
aos demais experimentos. As diferencas justificam-se por se tratar de conjuntos de dados
diferentes e, portanto, os resultados serdo diferentes. Outro fato a se considerar, sdo 0 nimero
de atributos do CD1-2 em relacdo aos CD2, CD3 e CD4. Enquanto o primeiro possui 23
atributos os demais possuem 16, 18 e 18 atributos respectivamente. De fato, o pior desempenho
ficou por conta do Experimento 3 realizado com 0 CD2, conjunto este com a menor quantidade
de atributos. A diferenca no nimero de atributos, portanto, indica uma relagdo de precisdo dos
modelos, uma vez que, quanto mais caracteristicas (atributos) o sistema possuir, melhor seréo
0s modelos treinados.

O Quadro 6 apresenta um resumo dos experimentos realizados neste estudo, mais
precisamente no ambito do EvaDetect, fornecendo uma visdo do principal foco, do melhor
modelo identificado e uma breve descricdo de cada experimento. No Experimento 1, voltado
para cursos superiores, o foco foi explorar a previsdo de evasdes, utilizando um conjunto de
dados validado na literatura, e 0 modelo StackedEnsemble BestOfFamily destacou-se ao
combinar varias técnicas. No Experimento 2, também direcionado para cursos superiores, como
0 mesmo conjunto de dados, mas excluindo dados de desempenho académico, 0 modelo
StackedEnsemble_AllModels também demonstrou eficacia ao empregar a mesma abordagem
de ensemble do Experimento 1.

O Experimento 3 concentrou-se nos cursos superiores do IFSP, campus Suzano. O
modelo gerado pelo EvaDetect foi 0 GBM, que constroi sequéncias de arvores de decisdo e
proporcionou previsdes solidas para evasdes nessa modalidade de ensino. Ja o Experimento 4
investigou a evasdo em cursos técnicos do IFSP, campus Suzano, e 0 modelo XRT destacou-se
ao trazer uma camada de aleatoriedade para construir modelos robustos, com énfase na
identificacdo de alunos propensos a evadir. Por fim, no Experimento 5, explorou-se a predicéo

de evasdes no curso Tecnico em Automacdo Industrial no IFSP, campus Suzano, e mais uma



78

vez, 0 GBM demonstrou sua eficacia na identificacdo precisa de evasdes.

Como produto deste trabalho, projetou-se o EvaDetect, um software de IA,

parametrizavel, capaz de entregar modelos de AM com capacidade de prever evasdes

académicas. Detalhes adicionais sobre o software, incluindo sua arquitetura, funcionalidades e

processos, podem ser encontrados no Apéndice B.

Tabela 20 - Comparacédo de desempenho dos modelos com diferentes conjuntos de dados

Experimento  Experimento

Experimento

Experimento  Experimento

1 2 3 4 5
Acurécia 0.8874 0.8032 0.6947 0.7305 0.7112
Preciséo+ 0.8721 0.8029 0.6475 0.7448 0.8011
Sensibilidade+ 0.6971 0.4280 0.7131 0.7465 0.6651
Especificidade 0.9541 0.9569 0.6794 0.7124 0.7742
err+ 0.3029 0.5720 0.2869 0.2335 0.3349
err- 0.0459 0.0431 0.3206 0.2876 0.2258
err 0.1255 0.1968 0.3053 0.2695 0.2888

Fonte: Autor (2024)

Quadro 6 - Resumo dos experimentos realizados no EvaDetect.

Experimento

Principal Foco

Melhor Modelo

Descricéo

Cursos Superiores (CD1-
1) - Explorar a previsdo de
evasbes em Ccursos
superiores com conjunto
de dados ja validado na

literatura.

StackedEnsemble_BestOfFamily

Esse modelo combina varias
técnicas para prever evasdes

em cursos superiores

Cursos Superiores (CD1-
2) - Analisar a previsdo de
evasbes em Ccursos
superiores, sem dados de
desempenho académico,
comparado com
resultados do

experimento 1.

StackedEnsemble_AllModels

Este modelo utiliza uma
abordagem de ensemble,
combinando varios
algoritmos para melhorar a
precisdo na previsdo de
evasoes em Ccursos
superiores, considerando
diferentes perspectivas de

aprendizado de méaquina.

Cursos Superiores, IFSP
Suzano (CD2) - Enfocar
na previsdo de evasdes em

cursos superiores

GBM

Este modelo destaca-se por
construir  sequéncias  de

arvores de decisdo,

corrigindo erros anteriores,
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Experimento

Principal Foco

Melhor Modelo

Descricao

especificos do  IFSP
Suzano, apo6s a validacdo
dos modelos nos
experimentos 1 e 2. O
objetivo foi verificar a
aplicabilidade do sistema
em conjunto de dados

diferente.

proporcionando  previsdes
solidas para evasbes em
cursos superiores no IFSP

Suzano.

Cursos Técnicos, IFSP
Suzano (CD3) — Tendo o
software obtido  bons
desempenhos com

conjuntos  de  dados

Este modelo é eficaz na
previsdo de evasdes em
cursos técnicos, trazendo

uma camada de

4 diferentes, investigou-se XRT aleatoriedade para construir
a evasio em  cursos modelos  robustos, com
técnicos do IFSP Suzano. énfase na identificacao de
Contexto e dados alunos que podem evadir.
académicos diferente dos
experimentos anteriores
Curso Técnico de
Automacdo  Industrial, Novamente 0 GBM
IFSP Suzano (CD4) - demonstra sua eficacia ao
Uma vez que o EvaDetect focar no curso técnico de
se provou eficaz em Automacéo Industrial,

. predizer evasdo em GBM presentando um  modelo

contextos diferentes,
explorou-se a predicéo de
evasdes em um contexto
mais especifico: o curso
técnico de Automacéo

Industrial no IFSP Suzano

robusto que se destaca na
identificacdo  precisa de
evasfes nesse  contexto

especifico.

Fonte: Autor (2024)



80

CONSIDERACOES FINAIS

A evasdo dos cursos técnicos é um problema que exige atencdo e solugdes, pois ndo
afeta somente as instituicdes de ensino, mas principalmente os estudantes, causando impactos
significativos em suas vidas profissional e académica. Durante o ano de 2022, havia no Brasil
3.607.900 alunos matriculados em cursos técnicos de nivel médio, um publico consideravel que
precisa de atencdo para que o abandono escolar seja, dentro do possivel, minimizado. Portanto,
0 estudo buscou contribuir para que as instituicdes de ensino possam compreender como as
tecnologias de inteligéncia artificial contribuem no desafio de reduzir a evasdo escolar,
entregando como resultado um sistema de 1A eficaz de auxilio no combate ao abandono escolar.

Diante desse contexto, a presente pesquisa se orientou pela seguinte questdo: Como
prever o potencial de evasfes no ato da matricula por meio de algoritmos de aprendizado de
maquina, e de que forma essas previsdes contribuem para intervencdes pedagdgicas e
administrativas eficazes na minimizacéo do problema? Com base nessa questéo, investigou-se
a viabilidade e eficacia de algoritmos de AM na prevencdao da evasao, até chegar a consideracao
do uso de ferramentas de AutoML.

O objetivo do estudo portanto, foi encontrar uma solucdo para previsdo da evasao, no
ato da matricula, por meio do desenvolvimento e validagdo de um software, que podera ser
replicado ndo somente a alunos de cursos técnicos, mas também a alunos de cursos
tecnoldgicos, bacharelados, licenciaturas e nivel médio. Assim, alinhado a questéo de pesquisa
e ao objetivo proposto, o EvaDetect, desenvolvido e validado ao longo dos Experimentos 1 a
5, surge como uma ferramenta promissora para lidar com a evasdo escolar. O produto gerado
por este trabalho é um software de predicdo de evasdo, desenvolvido em Python, com o
framework H20-AutoML, denominado EvaDetect, devidamente registrado no Instituto
Nacional da Propriedade Industrial (INPI) sob o nimero BR512024000219-7 conforme
apresentado no Anexo B.

As previsdes geradas pelos algoritmos entregues pelo EvaDetect desenvolvido no
estudo, oferecem ferramenta importante para orientar intervences pedagogicas e
administrativas direcionadas a minimizacdo do problema da evasdo escolar. Ao antecipar
potenciais casos de evasao no ato da matricula, as instituicdes de ensino ganham a capacidade
de identificar alunos em risco antes mesmo de seu envolvimento completo no curso. A
identificacdo precoce objetiva permitir que a instituicdo de ensino implemente estratégias
pedagdgicas adaptadas as necessidades especificas de cada estudante, como programas de

tutoria, acompanhamento personalizado, concessdo de bolsas de estudo e auxilio académico,
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orientacdo profissional e servicos de apoio psicoldgico. Destaca-se ainda que o EvaDetect em
seu relatdrio final, entrega apenas as matriculas dos alunos com as probabilidades de conclusao
ou nao do curso, preservando assim a identidade e privacidade dos estudantes. A partir desse
ponto, é de responsabilidade da equipe socio pedagogica, realizar as intervencfes de maneira
adequada, preservando os alunos e seus dados.

Ao observar os resultados dos experimentos, evidenciou-se que a evasdo é um fenémeno
complexo, influenciado por uma gama de fatores interrelacionados. Contudo, o EvaDetect,
demonstrou capacidade de adaptar-se a diferentes cenarios, identificando nuances especificas
de cursos técnicos e superiores.

Considera-se ap6s 0s Experimento 4 e 5 que a distancia percorrida pelo aluno, de sua
residéncia até o Campus Suzano do IFSP, ano de conclusdo do ensino anterior e renda per
capta, constituem-se variaveis cruciais na predi¢do da evasdo. Obviamente que somente essas
variaveis ndo sao fatores determinantes para a identificacdo precoce, mas ao associarmos as
demais variaveis, em um conjunto de dados robusto e com uma menor quantidade da dados
ausentes, é possivel predizer com maior precisao a possibilidade de evasao.

Outra consideracdo importante, é a relacdo das predi¢des com os dados académicos. Ao
retirar os dados académicos no Experimento 2, o modelo perde acuracia, sensibilidade e
precisdo. Junta-se a isso o fato de haver raras pesquisas que utilizam apenas dados de entrada
dos alunos, conclui-se que modelos treinados com dados académicos, melhoram
significativamente o seu desempenho. Sendo a ciéncia de dados um aprendizado constante,
modelos diferentes devem ser treinados para cada situacdo de analise. Realizar o
acompanhamento dos alunos ao longo dos semestres, com dados atualizados, permitira aos
modelos de AM maior assertividade, possibilitando politicas de permanéncia e éxito mais
acertadas.

Ao se concentrar no Experimento 5, destinado ao curso técnico de Automacdo
Industrial, percebe-se a adaptabilidade do EvaDetect. O modelo GBM alinhado com o ajuste
do threshold destacado nesse experimento, ilustra como a personalizagdo do sistema para
cenarios especificos otimiza significativamente sua capacidade de identificar casos de evasao.
Essa abordagem especifica evidencia que a prevencgdo da evasdo ndo é uma solucgdo unica, mas
sim um processo adaptativo que requer constante refinamento e treinamento de novos modelos.

A avaliacdo comparativa entre os Experimentos 4 e 5 fornece informagdes importantes
para a tomada de decisdes préaticas por parte da equipe de gestdo. Embora o modelo XRT tenha
apresentado uma acuracia ligeiramente superior, 0 GBM se destacou em precisao, indicando

que a escolha entre esses modelos depende das prioridades especificas da institui¢cdo de ensino.
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A flexibilidade do EvaDetect em oferecer opcOes, abre portas para estratégias personalizadas
de acordo com os objetivos de cada instituicao.

Além disso, ao se analisar o desempenho geral do EvaDetect ao longo de todos os
experimentos, nota-se consisténcia, com acuracia média de 76,1%. O desempenho mais baixo
ficou com o experimento 3. O Experimento 1 se destacou, em termos de desempenho geral,
mas esse desempenho possui relacdo direta com a variaveis de desempenho académico, essas
retiradas para o experimento 2. Assim sendo, considera-se que as variagdes nos resultados entre
0s experimentos podem ser atribuidas as nuances dos conjuntos de dados utilizados, reforcando
a importancia de adaptar o sistema a diferentes realidades.

A ligacdo entre os resultados obtidos com o EvaDetect e a literatura existente sobre
evasdo revela uma convergéncia significativa. Fatores socioecondmicos, como transporte,
renda e local de residéncia, emergem como postos-chaves, corroborando estudos anteriores.
Essa consisténcia fortalece a validade e relevancia das consideracfes finais da pesquisa,
indicando que o EvaDetect ndo apenas complementa, mas também enriquece a compreensao ja
existente sobre a evasao em contextos educacionais especificos.

O EvaDetec demonstrou ao longo dos experimentos uma boa precisdo na identificacdo
precoce de alunos com risco de evasao, sustentando assim a eficacia do modelo. Além disso, o
sistema também se mostrou capaz de adaptar-se a diferentes cendrios, entregando modelos
adequados a cada necessidade. Por meio do ajuste de threshold foi possivel otimizar a eficacia
dos modelos, ajustando-os as especificidades de diferentes contextos.

Contudo, os experimentos mostraram uma alta dependéncia dos dados académicos, que
ao serem retirados, a partir do experimento 2, impactaram significativamente o desempenho do
modelo, principalmente no que se refere ao erro da classe negativa. Além disso, o sistema
desenvolvido ndo descarta a necessidade de um especialista em andlise de dados ou em IA.
Apesar do EvaDetect otimizar as tarefas de criacdo de modelos de AM, o especialista é
necessario para realizar a filtragem dos dados, avaliacdo dos modelos, ajustes e interpretacéo
dos resultados.

Por fim, considera-se que o EvaDetec entrega ndo apenas um modelo preditivo, mas a
visdo de um futuro educacional mais inclusivo e adaptavel. O EvaDetect, ao ser integrado a
gestdo académica, ndo oferece somente uma solucéo tangivel para a evasdo, mas também
promove abordagem proativa na identificacdo e enfrentamento desse desafio. Ao capacitar as
instituicbes de ensino com uma ferramenta personalizavel, a pesquisa busca direcionar
mudancas tangiveis na abordagem da evasdo escolar nos cursos técnicos, apontando para a

educacdo mais eficaz e equitativa.
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Como pesquisas futuras, entende-se linhas de investigacdo que aprofundem a anélise da
influéncia das varidveis académica e sociodemograficas, em diferentes regiGes e como elas
impactam a permanéncia dos estudantes. Sugere-se a linha de investigacdo que compreenda
como as instituicbes de ensino podem incorporar de forma efetiva o EvaDetect e quais

estratégias de intervencdo a serem aplicadas a partir da identificacdo precoce dos estudantes.
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APENDICE A - QUADROS DE TRANSFORMACAO DE DADOS
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Neste Apéndice A sdo apresentadas as tabelas de conversdo dos dados categoricos em

numéricos, dos atributos dos alunos dos cursos superiores e técnico do campus Suzano do IFSP.

Quadro 7 - Lista de Cidades e Codigos de Conversao

Cidade Coadigo Cidade Cadigo Cidade Caédigo

Aruja 1 Araras 25 [Embu 49
Ferraz de Vasconcelos 2 Aurora 26 Diadema 50
Franco de Rocha 3 Barueri 27 Porto Feliz 51
Guararema 4 Bertioga 28 | Tabodo da Serra 52
Guarulhos 5 Biritiba Mirim 29 Santos 53
Itapetininga 6 Brasilia 30 Franco da Rocha 54
Itaquaquecetuba 7 Caieiras 31 Sorocaba 55
Ituporanga 8 Campinas 32 Itapevi 56
Marapoama 9 Carapicuiba 33 | Sumaré 57
Maud 10 Nova Lima 34 | Salesépolis 58
Mogi das Cruzes 11 | Jacarei 35 | Marilia 59
Pod 12 | S&0 José dos Campos 36 | Cariacica 60
Ribeirdo Pires 13 Mairipora 37 | Capivari 61
Rio Grande da Serra 14 | Cotia 38 | Valinhos 62
Santo André 15 | Teolandia 39 Ouro Branco 63
S&o Paulo 16 Francisco Morato 40 | Jundiai 64
Suzano 17 Hortolandia 41 Praia Grande 65
Cajamar 18 | Novo Oriente 42 | Itapecerica da Serra 66
Caraguatatuba 19 | S&o José do Rio Preto 43 Pardinho 67
Indaiatuba 20 Itanhaém 44 Santa Barbara D’Oeste 68
Osasco 21 | Santa Isabel 45  |Jandira 69
Sobral 22 | Trés Pontas 46

Teresina 23 | Sdo Bernardo do Campo 47

Vila Velha 24 | Sdo Vicente 48

Fonte: Autor (2024)

Quadro 8 - Lista de Estado Civil e Cédigos de Conversado

Estado Civil Cadigo
Solteiro 0
Casado 1
Nao Informado 3
Divorciado 2

Fonte: Autor (2024)




Quadro 9 - Lista de Meios de Transporte e Codigos de Conversao
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Meio de Transporte | Cédigo Meio de Transporte Cédigo | Meio de Transporte | Cdédigo
A pé 0 Bicicleta, Automovel e 10 Trans:porte cedujo por 20
Transporte coletivo prefeitura e A pé
Automovel 1 Bicicleta, Automovel, ) 11 | Outro 21
Transporte coletivo e A pé
Bicicleta, Moto, Automovel, Transporte cedido por
Automovel e A pé 2 Transporte coletivo, A pé e 12 D P 22
prefeitura
outro
Auto_movel e Transporte 3 B|C|cI}ata, Transporte coletivo 13 | Transporte coletivo 23
coletivo e Ape
Automovel, Transporte Bicicleta, Transporte Transporte coletivo e A
. . 4 : ) 14 ) 24
coletivo e A pé coletivo, A pé e outro pé
Bicicleta, Transporte Transporte coletivo e
Bicicleta 5 coletivo, A pé e Transporte 15 | Transporte cedido por 25
locado prefeitura
Bicicleta e A pé 6 Moto e Automovel 16 Transporte coletivo, A 26
pé e outro
Bicicleta e Automével 7 Moto e T_ransporte cedido 17 Transporte coletivo, A 27
por prefeitura pé e Transporte locado
Bicicleta e Transporte Transporte coletivo,
. P 8 Moto e Transporte coletivo 18 Transporte cedido por 28
coletivo . .
prefeitura e A pé
Bicicleta, Automodvel e 9 Moto, Automovel, 19 | Transporte Locado 29

A pé

Transporte coletivo e A pé

Fonte: Autor (2024)

Quadro 10 - Lista de Cursos e Cédigos de Conversao

Curso Codigo
Técnico Em Eletroeletronica 1198
Técnico Em Automacao Industrial 1199
Técnico Em Administragéo 1201
Tecnologia Em Processos Quimicos 36000
Licenciatura Em Quimica 37101
Tecnologia Em Logistica 37000
Bacharelado Em Quimica Industrial 110700
Tecnologia Em Mecatronica Industrial 3700
Bacharelado Em Engenharia De Controle E Automacéo 37200

Fonte: Autor (2024)




Quadro 11 - Lista das Formas de Ingresso e Cédigos de Conversédo
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Forma de Ingresso | Codigo Forma de Ingresso Cddigo Forma de Ingresso Cddigo
N Processo Seletivo . x
'(A(‘;n;g?) Concorrencia 0 Simplificado - Escola 10 Esd';ili;e/ﬁ;ggfeo uI? rluno 20
Publica/Renda (L1) P g
Ampla Concorréncia Seledo (~3eral. Selecdo Geral Graduagéo
. 1 Graduagdo (SiSU) 11 - - 21
(Vestibular) - (SiSV) (Inativa)
(Inativa)
SiSU L1 (SGC L1) -
Candidatos com renda
familiar bruta per capita
igual ou inferiora 1,5
Escola Publica 2 salario-minimo que 12 Ampla Concorréncia SISU 22
tenham cursado
integralmente o ensino
médio em escolas
publicas (Lei n°
12.711/2012)
SiSU L2 (SGC L2) -
Candidatos SiSU L10 (SGC L7) -
autodeclarados pretos, Candidatos com deficiéncia
pardos ou indigenas, autodeclarados pretos, pardos
com renda familiar bruta ou indigenas, COM renda
Escola Pablica + PPI 3 per c_aplta igual ou 13 famlllar_bruta per ca}p_lta igual 23
inferior a 1,5 salario- ou inferior a 1,5 salério-
minimo e que tenham minimo, que tenham cursado
cursado integralmente o integralmente o ensino medio
ensino médio em em escolas pablicas (Lei n°
escolas publicas (Lei n° 12.711/2012)
12.711/2012)
SiSU L5 (SGC L3) - SISU L9 (SGC L5) -
Candidatos que, . o
. Candidatos com deficiéncia
independente de renda o
. que tenham renda familiar
(art. 14, Il, Portaria bruta per capita igual ou
Escola Publica + Normativa n° 18/2012), oruta p prta igual ou
4 14 inferior a 1,5 sal&rio minimo 24
Renda tenham cursado
. . e que tenham cursado
integralmente o ensino - - .
i integralmente o ensino médio
médio em escolas e S
L o em escolas publicas (Lei n
publicas (Lein 12.711/2012)
12.711/2012). )
SiSU L6 (SGC L4) -
Candidatos
autodeclarados pretos, SiSU L13 (SGC L6) -
pardos ou indigenas Candidatos com deficiéncia
que, independente da que, independente da
Escola Publica + 5 renda (art. 14, 11, 15 renda(art. 14, 11, Portaria 25

Renda + PCD

Portaria Normativa n°
18/2012), tenham
cursado integralmente o
ensino médio em
escolas publicas (Lei
n°12.711/2012)

Normativa n° 18/2012),
tenham cursado integralmente
0 ensino médio em escolas
publicas (Lei n®12.711/2012)




SiSU L14 (SGC LS8) -
Candidatos com deficiéncia
autodeclarados pretos, pardos
ou indigenas que,
independentemente da renda
(art. 14, 11, Portaria
Normativa n°® 18/2012),
tenham cursado integralmente
0 ensino médio em escolas
publicas (Lei n® 12.711/2012)

Transferéncia de Curso
6 (Interno - mesmo 16
campus)

Escola Plblica +
Renda + PPI

Escola Publica + Transferéncia Ingresso de portador de

Renda + PPl + PCD ! Intercampi 17 diploma de graduacéo
Processo Seletivo Processo Seletivo
Simplificado - 8 Reingresso 18 Simplificado - Escola
Ampla Concorréncia Publica/Renda/Etnia (L2)
Processo Seletivo Processo Seletivo

Simplificado - 9 Simplificado - Escola 19 Transferéncia Facultativa
Escola Puablica (L3) Publica/Etnia (L4)

Fonte: Autor (2024)

Quadro 12 - Lista de Sexo e Cddigos de Conversao

Sexo Cédigo
M 0
F 1

Fonte: Autor (2024)

Quadro 13 - Situagdo no Curso e Cadigos de Conversao

Situacgdo no Curso Cadigo
Concluido ou Matriculado 1
Nao concluido 0

Fonte: Autor (2024)

Quadro 14 - Lista de Etnias e Cdodigos de Conversdo

Etnia Cddigo
Amarela 0
Branca 1
Indigena 2
Nao Declarado 3
Parda 4
Preta 5

Fonte: Autor (2024)

Quadro 15 - Lista de Niveis de Ensino e Cédigo de Converséo

Nivel Ensino Anterior Cddigo
Fundamental 0
Médio 1
Superior 2

Fonte: Autor (2024)




Quadro 16 - Tipos de Escola de Origem e Cédigos de Conversao

Tipo Escola de Origem Cddigo
Publica 0
Privada 1

Fonte: Autor (2024)

Quadro 17 - Lista de Turnos e Codigo de Conversédo

Turno Cddigo
Noturno 0
Vespertino 1
Matutino 2

Fonte: Autor (2024)

Quadro 18 - Zona Residencial e Cédigos de Conversédo

Zona Residencial Cédigo
Rural 0
Urbana 1

Fonte: Autor (2024)
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APENDICE B - FLUXOGRAMA E ALGORITMOS DO EVADETECT

O Apéndice B apresenta o fluxograma de processo dos dois médulos principais do

EvaDetect, além dos algoritmos dos respectivos médulos (Gerar Modelo e Prever Evaséo)

Figura 6 - Fluxograma EvaDetect

Conjunto de Treinamento

Conjunto de Validagdo

Gerar Modelo

Matriz de Confusdo

A

Modelo de IA

Conjunto de Inserir
TreirJ\amento 4’@7@1@5 > Modelo de AM Dados dos Alunos
A
S Inserir
Parémetros

Resultado da Previsao

Gerar Modelo Possui Modelo

i

Inicio .

Prever Evasdo P Prever Novos Dados

Y

Vizualizar Dados Selecnnar 2 Exibir Resultado
Arquivo de Previsdo

A

Previsdo Novos
Alunos

Fonte: Autores (2023)

ALGORITMO MODULO 1 - GERAR MODELO
1. Copia do Arquivo:
o Copia o arquivo de dados de treinamento para um diretorio temporario.
2. Configuracgdes Iniciais e Verificagoes:
o Exibe informacdes iniciais sobre o conjunto de dados, tempo maximo de
execucdo, numero maximo de modelos etc.
o Criadiretdrios necessarios se ndo existirem.
« Verifica e preenche valores padréo para semente, numero de threads, tamanho
maximo de memodria etc., se ndo forem informados.
3. Configuragdo do Ambiente H20:
o Configura o ambiente H20, com numero de threads, tamanho méaximo de
memoria e demais parametros.

e Inicializa o H20.
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Execucéo do H20 AutoML:
« Inicializa o processo de AutoML para cada conjunto de dados.
o Configura e treina 0 modelo H2OAutoML com os parametros fornecidos.
o Exibe informacdes sobre o leaderboard e o melhor modelo.
« Exporta o modelo, conjuntos de treinamento e teste, e salva a matriz de confuséo
em um diretorio especifico.
Finalizacdo e Limpeza:
« Exibe mensagens de encerramento.
« Exclui o arquivo temporério.
o Salva asaida do AutoML em um arquivo.
o Desliga o cluster H20.
Tratamento de Excecdes:

o Lida com possiveis erros durante a execucao.

ALGORITMO MODULO 2 - PREVER EVASAO
Configuracéo do Logger:
 Inicia um sistema de registro para exibir mensagens de informagé&o, aviso e erro
na interface.
Configuracéo do Threshold:
o Obtém e verifica se o usuéario forneceu um valor véalido para o threshold.
Carregamento do Modelo:
 Inicializa o sistema H20.
o Carrega 0 modelo de aprendizado de maquina.
Realizacéo de Previsdes:
o Importa os dados de teste.
« Realiza previsdes com o modelo carregado.
e Ajusta e salva os resultados.
. Atualizacéo dos Dados de Teste Original:
o Adiciona as previsdes ao conjunto de dados original.
Log de Informagdes:
« Registra informacdes sobre 0 modelo, dados de teste e resultados.

o Exibe mensagens informativas para o usuario.
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APENDICE C - SAIDA DO EVADETEC UTILIZANDO O H20 AUTOML

Quadro 19 - Relatorio parcial de saida do AutoML para o CD1-1 ap6s treinamento do modelo

LEADERBOARD: model_id

mean_per_class_error rmse mse

StackedEnsemble_BestOfFamily_1_AutoML_1_20231213_121212 0.923656 0.309774 0.943491

0.153361 0.302666  0.0916069
StackedEnsemble_AllModels_1_AutoML_1_20231213_ 121212 092206  0.310576 0.942374
0.148067 0.303089  0.0918629
GBM_2_AutoML_1_ 20231213 121212 0919143 0.32912  0.94359
0.155466 0311479  0.0970193
GLM_1_AutoML_1 20231213 121212 0917953 0.319484 0.943945
0.16313 0307914  0.094811

auc logloss aucpr

Model Summary for Stacked Ensemble:

key value

Stacking strategy
Number of base models (used / total) ~ 5/5

# GBM base models (used / total) 11
# GLM base models (used / total) 11
# DRF base models (used / total) 2/2

# DeepLearning base models (used / total) 1/1
Metalearner algorithm GLM
ModelMetricsBinomial GLM: stackedensemble
** Reported on train data. **

MSE: 0.06157337956495357

RMSE: 0.24813983873000636

LogLoss: 0.21821374449678912

cross_validation

AUC: 0.9685036601437479
AUCPR: 0.9823133870303902
Gini: 0.9370073202874958
Null degrees of freedom: 2852
Residual degrees of freedom: 2847
Null deviance: 3627.7767581420558
Residual deviance: 1245.127626098679
AIC: 1257.127626098679
Confusion Matrix (Act/Pred) for max fl @
threshold = 0.5580492608060791
0 1 Error Rate

0 803 145 0.153 (145.0/948.0)
1 73 1832 0.0383 (73.0/1905.0)
Total 876 1977 0.0764 (218.0/2853.0)

Fonte: Autor (2024)



Quadro 20 - Relatorio parcial de saida do AutoML para 0 CD1-2 apds treinamento do modelo

LEADERBOARD: model_id auc logloss aucpr
mean_per_class_error  rmse mse

StackedEnsemble_AllModels_1_AutoML_1_ 20231211 194045 0.81672 0.469355 0.882097
0.298322 0.390344  0.152368

GBM_2_ AutoML_1 20231211 194045 0.814909 0.474259 0.881514
0.313867 0.392715  0.154225

StackedEnsemble_BestOfFamily 1 AutoML_1 20231211 194045 0.814627 0.473128 0.881104
0.318614 0.392588  0.154125

GBM_3_AutoML_1 20231211 194045 0.812778 0.472834 0.875179
0.277487 0.391037  0.15291

Model Summary for Stacked Ensemble:

key value

Stacking strategy
Number of base models (used / total) ~ 8/10

cross_validation

# GBM base models (used / total) 6/6
# DRF base models (used / total) 0/2
# GLM base models (used / total) 1/1
# DeepLearning base models (used / total) 1/1

GLM

Metalearner fold assignment scheme

Metalearner algorithm
Random
Metalearner nfolds 5
ModelMetricsBinomialGLM: stackedensemble
** Reported on train data. **

MSE: 0.09194855836423747

RMSE: 0.30323020687958757
LogLoss: 0.3159585173283729

AUC: 0.9562376885827919

AUCPR: 0.9764591654189801

Gini: 0.9124753771655838

Null degrees of freedom: 2494

Residual degrees of freedom: 2486

Null deviance: 3182.1791369167227
Residual deviance: 1576.633001468581
AIC: 1594.633001468581

Confusion Matrix (Act/Pred) for max f1 @
threshold = 0.575449320789583

0 1 Error Rate

0 1071 287 0.2113 (287.0/1358.0)
1 95 2087 0.0435 (95.0/2182.0)
Total 1166 2374 0.1079 (382.0/3540.0)

Fonte: Autor (2024)
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Quadro 21 - Relatorio parcial de saida do AutoML para o0 CD2 ap6s treinamento do modelo

O MELHOR MODELO: Model Details

H20GradientBoostingEstimator : Gradient Boosting Machine
Model Key: GBM_grid_1_AutoML_1 20240109 _130234_model_4

Model Summary:

number_of trees number_of internal_trees model_size_in_bytes min_depth max_depth mean_depth

min_leaves max_leaves mean_leaves

26 26 63229 15 12.6923
50 81 71.1923
ModelMetricsBinomial: gbm max 2 0.0951677 0.860315 371

** Reported on cross-validation data. **
MSE: 0.19819802823584537

RMSE: 0.44519437129847605

LogLoss: 0.586907730200412

Mean Per-Class Error: 0.2943699407998067
AUC: 0.7739972212154163

AUCPR: 0.7530111408082163

Gini: 0.5479944424308325

Maximum Metrics: Maximum metrics
respective thresholds

threshold

metric value

max f1

max fOpoint5
max accuracy
max precision
max recall

max specificity

Confusion Matrix (Act/Pred) for max fl @
threshold = 0.4061660048321181

0o 1

at their -----

0 200 156 0.4382 (156.0/356.0)
316 0.1505 (56.0/372.0)
----- Total 256 472 0.2912 (212.0/728.0)
0.478838 0.748815 250

idx 1 56

Error Rate

0.724873 0.715241 134

0.53564 0.714286 211
0.963149 1 0
0.0951677 1 371
0.963149 1 0

Fonte: Autor (2024)
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Quadro 22 - Relatorio parcial de saida do AutoML para o CD3 ap6s treinamento do modelo

O MELHOR MODELO: Model Details
H20RandomForestEstimator : Distributed Random Forest
Model Key: XRT_1_AutoML_1_20240110_ 144808
Model Summary:
number_of trees number_of internal_trees model_size in_bytes min_depth max_depth mean_depth

min_leaves max_leaves mean_leaves

21 21 103112 13 20 17.9048
75 162 108.286
** Reported on cross-validation data. ** max specificity 1 1 0
MSE: 0.18977273187645505 A PERFORMANCE: ModelMetricsBinomial: drf
RMSE: 0.4356291219333885 ** Reported on test data. **
LogLoss: 0.5735923504784589 MSE: 0.19938920400837015
Mean Per-Class Error: 0.28349606474606476 RMSE: 0.44653018263984146
AUC: 0.7891731016731017 LogLoss: 0.5936309960389055
AUCPR: 0.7417971373833113 Mean Per-Class Error: 0.2875
Gini: 0.5783462033462035 AUC: 0.7644940476190477
Maximum Metrics: Maximum metrics at their AUCPR: 0.744092517523961
respective thresholds Confusion Matrix (Act/Pred) for max f1 @ threshold
metric threshold  value idx  =0.30560589404333205
max f1 0.279962 0.719533 262 0 1  Error Rate
max fOpoint5 0.610522 0.7091 145 -----
max accuracy 0.478838 0.730298 194 O 120 72 0.375 (72.0/192.0)
max precision 1 1 0 1 35 140 0.2 (35.0/175.0)
max recall 0.00651269 1 398 Total 155 212 0.2916 (107.0/367.0)

Fonte: Autor (2024)
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Quadro 23 - Relatorio parcial de saida do AutoML para o0 CD4 apds treinamento do modelo

O MELHOR MODELO: Model Details

H20GradientBoostingEstimator : Gradient Boosting Machine
Model Key: GBM_grid_1_AutoML_1_ 20240111 142847_model_8
Model Summary:
number_of trees number_of internal_trees model_size_in_bytes min_depth max_depth mean_depth
mean_leaves

min_leaves max_leaves

26
14 31

26
23.2308

22307

ModelMetricsBinomial: gbm

** Reported on cross-validation data. **

MSE: 0.2114330112719852

RMSE: 0.45981845468835325

LogLoss: 0.638371778173425

AUC: 0.75599128540305

AUCPR: 0.679012992383722

Confusion Matrix (Act/Pred) for max f1 @ threshold
=0.1311661880162796

0 1 Error Rate
0 196 119 0.3778 (119.0/315.0)
1 44 160 0.2157 (44.0/204.0)
Total 240 279 0.3141 (163.0/519.0)

A PERFORMANCE: ModelMetricsBinomial:
gbm

** Reported on test data. **

MSE: 0.268477853188335

RMSE: 0.5181484856567035

Mean Per-Class Error: 0.32376126126126126

AUC: 0.6926379504504504

AUCPR: 0.6031547316842033

Confusion Matrix (Act/Pred) for max f1 @ threshold

=0.09712288654758286

0 1 Error  Rate
0 52 44 0.4583 (44.0/96.0)
1 14 60 0.1892 (14.0/74.0)
Total 66 104 0.3412 (58.0/170.0)

Fonte: Autor (2024)
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Quadro 24 - Relatério parcial de saida do AutoML para 0 CD4 ap6s treinamento do modelo - Varidveis mais

importantes
Variable Importances:
variable relative_importance scaled_importance percentage
Distancia atA© o IF 437.623 1 0.72996
Zona Residencial 43.3002 0.098944 0.0722252
Ano de ConclusA£o do Ensino Anterior 30.8565 0.0705092 0.0514689
Renda Per Capita 25.0189 0.05717 0.0417318
NA-vel de Ensino Anterior 20.4026 0.0466213 0.0340317
IDADE 14.7128 0.0336198 0.0245411
Renda Bruta Familiar (R$) 12.4662 0.0284862 0.0207938
Etnia/RaASa 4.10898 0.00938931 0.00685382
Estado Civil 3.19754 0.0073066 0.00533353
Cidade 2.72343 0.00622322 0.0045427
Turno 1.77241 0.00405009 0.0029564
Meio de Transporte 1.12259 0.0025652 0.0018725
Sexo 0.775578 0.00177225 0.00129367
PerA-odo de Ingresso 0.596099 0.00136213 0.0009943
Tipo de Escola de Origem 0.445507 0.00101801 0.00074311
Forma de Ingresso 0.393829 0.000899926 0.00065691

Fonte: Autor (2024)



ANEXO A - AUTORIZACAO DE ACESSO AOS DADOS DOS ALUNOS

@i

o]

==. Processo Eletronico
INSTITUTO 23437.000300.2022-88

FEDERAL
Sao Paulo
Data Tipo
05/04/2022 15:51:03 Ensino: Outros
g Assunto
%ﬂor - O"g.e ol Solicitagdo de acesso a dados dos alunos - Pesquisa de
SZN - AUT-SZN
Mestrado

Situacio Interessados
Finalizado Wagner Roberto Garo Junior

Ultimos Trimites

o)

07/04/2022 14:13
Recebido por: AUT-SZN: Raphael Antonio de Souza

07/04/2022 11:52
Enviado por: DRG/SZN: Eugenio de Felice Zampini

07/04/2022 11:43
Recebido por: DRG/SZN: Eugenio de Felice Zampini

07/04/2022 11:18
Enviado por: DAE-SZN: Wagner Roberto Garo Junior

07/04/2022 11:17
Recebido por: DAE-SZN: Wagner Roberto Garo Junior

05/04/2022 15:53
Enviado por: AUT-SZN: Raphael Antonio de Souza
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MINISTERIO DA EDUCAGAO
INSTITUTO FEDERAL DE EDUCAGAO, CIENCIA E TECNOLOGIA DE SAO PAULO
CAMPUS SUZANO
COORD DE CURSO TECNICO EM AUT INDUSTRIAL

OFICIO CIRCULAR N.2 1/2022 - AUT-SZN/DAE-SZN/DRG/SZN/IFSP

Suzano, 5 de abril de 2022.

Ao Diretor Adjunto Educacional,

Wagner Roberto Garo Junior

Assunto: Solicitagdo de acesso aos dados dos discentes

Eu, Raphael Antonio de Souza, SIAPE 2085134, professor de ensino basico técnico e
tecnologico, lotado no campus Suzano, venho por meio deste, solicitar acesso ou os
dados, de todos os discentes ja matriculados no campus Suzano, em todos os cursos, na
plataforma SUAP.

Motivo: Meu projeto de mestrado, em desenvolvimento no Centro Estadual de Educagdo
Tecnoldgica Paula Souza, sob orientagdo do professor Carlos Vital Giordano, tem como
proposta avaliar a possibilidade de uso de inteligéncia artificial para previsdo de evasdo.
Para isso, se faz necessario acessar e conhecer os dados de alunos concluinte e ndo
concluintes.

Adianto aqui que irei pautar as pesquisas no principio da ética e da legalidade, ndo
expondo dados sensiveis de alunos. Afirmo ainda que os dados serdo utilizados somente
apos autorizacdo do comité de ética da instituicdo do mestrado.

Respeitosamente / Atenciosamente,

Doc inadt

Raphael Antonio de Souza
Professor EBTT
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Copia de despacho VBEEEDE digital impresso por Raphael Soura (2085134) em 16/01/2024 11:56.

7 de abril de 2022

Despacho:

Ciente e de acordo com a solicitacio do servidor. Encaminho o pedido para Dire¢do Geral para andlise e disposicio.

Assinatura:

Despacho assinado eletronicamente por:
» ‘Wagner Roberto Garo Junbor, IRETOR{A) ADUUNTOJA] - COM - DAE-SZM, DAE-SZN, em 07/04/2022 11:18:06.

Copia de despacho ¥BEEI11 digital impresso por Raphael Sousa {2085134) em 16/01/2024 11:56.

7 de abril de 2022

Despacho:

Prezado Professor. Considerando as declarac@es contidas no Oficio Circular W2 1/2022 - AUT-5ZN; Considerando que o professor
somente poderd apresentar dados agrupados; Considerando gue o professor deverd respeitar a Lei Geral de Protecio de Dados;
Autorizamos o acesso aos dados solicitados. Atenciosamente

Assinatura:

Despacho assinado eletronicamente por:
= Eugenio de Felice Zampinl, DIRETOR{A] GERAL - CD2 - DRG/SIN, DRG/SZM, em 07/04/2022 11:52:40.

SERVIGO PUELICO FEDERAL

INSTITUTO FEDERAL DE EDUCACAO, CIENCIA E TECNOLOGIA DE SAQ PAULO

DADOS DA FINALIZACAO DO PROCESSO 23437.000300.2022-88

Interessados: Wagner Junior

Assunto: Solicitagdo de acesso a dados dos alunos - Pesquisa de Mestrado
Usuario responsavel: Raphael Souza

Matricula SIAPE: 2085134

Data Finalizacao: 07/04/2022 14:13:38

Motivo da finalizacdo
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ANEXO B - REGISTRO DE PROGRAMA DE COMPUTADOR

VAR

P
1 fasrace
A Iptarer

REPUBLICA FEDERATIVA DO BRASIL
MINISTERIO DO DESENVOLVIMENTO, INDUSTRIA, COMERCIO E SERVIGOS
INSTITUTO NACIONAL DA PROPRIEDADE INDUSTRIAL
DIRETORIA DE PATENTES, PROGRAMAS DE COMPUTADOR E TOPOGRAFIAS DE CIRCUITOS

Certificado de Registro de Programa de Computador

Processo N°: BR512024000219-7

O Instituto Nacional da Propriedade Industrial expede o presente certificado de registro de programa de
computador, valido por 50 anos a partir de 1° de janeiro subsequente & data de 23/01/2024, em conformidade com o
§2° art. 2° da Lei 9.609, de 19 de Fevereiro de 1998.

Titulo: EvaDetect

Data de publicacao: 23/01/2024

Data de criagao: 20/12/2023

Titular(es): RAPHAEL ANTONIO DE SOUZA

Autor(es): RAPHAEL ANTONIO DE SOUZA; CARLOS VITAL GIORDANO
Linguagem: PYTHON

Campo de aplicacao: ED-01; ED-03

Tipo de programa: AP-02; FA-01; IA-01; TC-03

Algoritmo hash: SHA-512

Resumo digital hash:
90c0e04cc76a52c284d088d050d5802ae1400613ee082d26ef59016ffc4581b4f15f7d4f2b3dd6a3f0080c346106035aldch
66b457737d0cafe27ebf269a6ffc

Expedido em: 30/01/2024

Aprovado por:
Carlos Alexandre Fernandes Silva
Chefe da DIPTO
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