JOAO GABRIEL CORREA KRUGER

UMA ABORDAGEM DE
APRENDIZAGEM DE MAQUINA

EXPLICAVEL PARA PREVISAO DE
EVASAO ESTUDANTIL

Dissertagao apresentada ao Programa de
Pos-Graduagao em Informéatica da Pontificia
Universidade Catolica do Parana (PUCPR)
como requisito parcial para obtengao do ti-
tulo de Mestre em Informatica.

Curitiba
2022



JOAO GABRIEL CORREA KRUGER

UMA ABORDAGEM DE
APRENDIZAGEM DE MAQUINA

EXPLICAVEL PARA PREVISAO
DE EVASAO ESTUDANTIL

Dissertacao apresentada ao Programa de
Pos-Graduagao em Informéatica da Pontificia
Universidade Catolica do Parana (PUCPR)
como requisito parcial para obtengao do ti-
tulo de Mestre em Informatica.

Area de concentracao: Ciéncia de Dados

Orientador: Jean Paul Barddal
Co-orientador: Alceu de Souza Britto Junior

Curitiba
2022



Dados da Catalogacgédo na Publicacdo
Pontificia Universidade Catdlica do Parana
Sistema Integrado de Bibliotecas — SIBI/PUCPR
Biblioteca Central
Pamela Travassos de Freitas CRB/9 1960

K94u
2022

Kriiger, Jodo Gabriel Corréa

Uma abordagem de aprendizagem de maquina explicavel para previsédo de
evasdo estudantil / Jodo Gabriel Corréa Kriiger ; orientador: Jean Paul Barddal ;
Co-orientador: Alceu de Souza Britto Junior. — 2022.

100f. :il. ; 30 cm

Dissertagdo (mestrado) — Pontificia Universidade Catélica do Parana,
Curitiba, 2022
Bibliografia: f. 80-87

1. Informatica. 2. Aprendizado do computador. 3. Algoritmos. 4. Evasao
escolar. 5. Previséo (Ldgica). |. Barddal, Jean Paul. Il. Britto Junior, Alceu de
Souza. lll. Pontificia Universidade Catélica do Parana. Programa de Pds-
Graduagdo em Informatica. IV. Titulo.

CDD 20. ed. — 004




Pontificia Universidade Catdlica do Parana
Escola Politécnica
Programa de Pés-Graduagao em Informatica

PUCPR

GRUPO MARISTA

53-2022

DECLARACAO

Declaro para os devidos fins que o aluno JOAO GABRIEL CORREA
KRUGER, defendeu sua dissertacdo de Mestrado intitulada “Uma Abordagem
de Aprendizagem de Maquina Explicavel para Previsao de Evasao
Estudantil”’, na area de concentragao Ciéncia da Computagcao, no dia 10 de
junho de 2022, no qual foi aprovado.

Declaro ainda que foram feitas todas as alteragdes solicitadas pela Banca
Examinadora, cumprindo todas as normas de formatagdo definidas pelo
Programa.

Por ser verdade, firmo a presente declaragao.

Curitiba, 05 de agosto de 2022.

Prof. Dr. Emerson Cabrera Paraiso
Coordenador do Programa de Pos-Graduagédo em Informatica
Pontificia Universidade Catélica do Parana

Rua Imaculada Conceigao 1155, Prado Velho, CEP 80215-901 Curitiba Parana Brasil
Fone: (41) 3271-1669 e-mail: secretaria@ppgia.pucpr.br



Sometimes the best way to solve your own
problems is to help someone else.
Uncle Iroh



Agradecimentos

Aos meus pais, Féabio e Liege, e minha irma Mariana, que em nenhum momento deixaram
de me apoiar. Sem vocés, nao estaria aqui. Me esfor¢o todo dia a acordar e me tornar
uma pessoa melhor, na esperan¢a de um dia me tornar como vocés. Sao meus exemplos
éticos e profissionais. A paciéncia, a presenca, o amor, o carinho e a sabedoria de vocés
me guiaram até aqui, os quais carregarei comigo a vida toda.

Aos meus amigos, em especial Paulo, Michel e Marina. Seus conselhos, paciéncia e
carinho sao de valor indescritivel. As conversas, os incentivos e os bons momentos, mesmo
que as vezes a distancia, sao seus presentes mais valiosos. Espero continuar caminhando
proximo a vocés pelo resto da minha vida.

Aos meus familiares, que mesmo longe sempre me apoiaram, cuidaram, amaram e
respeitaram. A distancia é grande mas o carinho também.

Aos meu orientadores, Prof. Jean e Prof. Alceu. Suas contribui¢oes para minha
formacao vao além deste trabalho. Ambos sao profissionais que tomo como exemplo para
mim. A disponibilidade, o esfor¢o e a dedicagao de vocés é inigualavel. Espero ter a
oportunidade de trabalharmos juntos no futuro novamente.

Aos professores Fabricio, Juilio e Albino. Suas contribuicoes para esse trabalho
foram de grande valia. Seus conselhos e sugestoes sao altamente respeitados por mim, e
tiveram um impacto positivo neste projeto.

Aos meus ex-colegas no Grupo Marista. Foram 2 anos de muito aprendizado e
trabalho. O impacto causado na vida de tantos estudantes é algo que todos carregam
com orgulho. Desejo muito sucesso na carreira profissional de voceés.

Aos demais bolsistas pela companhia, apoio, conversas e sugestoes. Espero que
vocés tenham muito sucesso na carreira adiante.

Aos Professores e aos colegas do PPGIa, que mesmo a distancia contribuiram para
minha formacao.

Ao Grupo Marista pelo apoio estrutural e financeiro para o desenvolvimento deste
projeto.

Muito obrigado.

vi



Resumo

A evasao escolar é um problema dentro da érea da Educacao com grande impacto social e
econdmico, e portanto, ¢ um topico de grande interesse a ser estudado. Consequentemente,
a aplicacao de técnicas como a previsao de evasao usando aprendizagem de méaquina possui
potencial para mitigar esse problema. Entretanto, tao importante quanto a previsao de
uma evasao estudantil é o entendimento dos motivos que a ela provocaram, tépico que
nao é amplamente abordado pela literatura devido as técnicas serem mais recentes. Este
trabalho apresenta o levantamento de um conjuntos de dados a partir das informagoes
de estudantes do Grupo Marista, o treino de modelos de classificacao para distinguir
alunos evasores e nao evasores e a subsequente aplicagao de técnicas de interpretagao de
modelos no contexto de evasao estudantil. Considerando métricas adequadas a conjuntos
de dados desbalanceados, foi constatada a eficacia dos modelos desenvolvidos na previsao
de evasao em diversos segmentos de ensino e momentos do ano escolar. Os modelos
desenvolvidos apresentaram melhores desempenhos em estudantes do Ensino Médio e
Infantil, com valores respectivos de AUC PR de 79.71% e 82.86%, quando comparados
aos do Ensino Fundamental anos iniciais e finais, os quais obtiveram 66.84% e 68.25%
respectivamente. Os modelos também apresentaram melhores resultados quanto mais
tarde no ano letivo a previsao foi feita, sendo os melhores resultados no terceiro trimestre,
o qual apresentou AUC PR de 92.33%. Este trabalho também ilustra, por meio de
técnicas de explicacao de modelo, que notas e indicadores socio-econdmicos sao fatores
chave que levam ou refletem a evasao dos estudantes e apresenta maneiras de representar

esse problema para times nao técnicos.

Palavras-chave: Previsao de Evasao; Educacao; Aprendizagem de Maquina; Inter-

pretacao de Modelos.
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Abstract

School dropout is a problem of great social and economic importance inside of the Edu-
cation field, and therefore, is a topic of great interest to be studied. Consequently, the
application techniques such as machine learning-powered student dropout prediction has
potential to mitigate this problem. However, as important as predicting a student dropout
is understanding the reasons that led to it, topic which isn’t largely approached in the
literature due to the techniques being recent. This dissertation presents the creation pro-
cess of a dataset from Grupo Marista’s students data, the training of classification models
to distinguish between dropout and non dropout students and the subsequent application
of model interpretation techniques in the student dropout context. Considering adequate
metrics to evaluate imbalanced datasets, it was verified the efficacy of the developed mo-
dels to predict student dropout in many different education segments and moments of
the academic year. The developed models presented better results in high school and
preschool students, presenting respective AUC PR scores of 79.71% and 82.86%, while
compared to elementary and middle school students, which presented 66.84% and 68.25%
respectively. The models also presented better results the later in the school year, with
the third quarter presenting the best results, in which presented AUC PR of 92.33%.
This dissertation also illustrates, by using model explaining techniques, that grades and
socio-economic factors are key factors that lead or reflect students quitting their studies

and presents manners of representing this problem to non-techincal teams.

Keywords: Dropout prediction; Education; Machine Learning; Model Interpretation.
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Capitulo 1

Introducao

Com o aumento do uso de tecnologias em multiplas areas e empregos, criam-se muitas
expectativas sobre o futuro da economia e o mercado de trabalho. Embora haja muita
incerteza se as mudancas gerarao impactos positivos ou negativos na sociedade como um
todo, é consenso que a tecnologia impacta na maneira em que tarefas sao executadas.
Empregos, mercados e possibilidades novas sao frutos do advento da adesao a tecnologia
em processos (RA et al., 2019).

Em mercados onde existe a fidelizacao de clientes, como satude, educacao ou es-
tética, uma grande parte da fonte de renda prevista em seu modelo de negécio vem do
retorno e pagamento frequentes de clientes. As empresas inseridas nesses mercados, os
quais sao altamente competitivos, necessitam de constante inovagao e investimento para
se manterem relevantes (MITCHELL; COLES, 2004).

Dentro dos setores do mercado que sofrem impactos diretos decorrentes da tecno-
logia encontra-se o setor da educagao. O setor da educagao, em especial o da educagao
privada, é altamente competitivo e pode ser impactado de diversas maneiras pela tecnolo-
gia. A tarefa de integrar tecnologias ao ensino, seja para auxiliar na aprendizagem ou na
maneira que é feita a interagao com os alunos, nao é nova: existem esforcos desde o século
XVIIT (SCHINDLER et al., 2017) para integrar novas tecnologias ao ensino. Conforme os
anos passaram, tecnologias como o video e a internet tém estado cada vez mais presentes
na vida do aluno moderno (WESTERA, 2015).

Essa mudanga, embora apresente divergéncia com relacao a abordagens mais cléas-
sicas, como o uso exclusivo de livros e cadernos, pode possuir impactos positivos na
experiéncia dos alunos, possibilitando melhorias nao antes possiveis em sala de aula por
meio do uso dos dados gerados(HEFLIN; SHEWMAKER; NGUYEN, 2017).

O uso de plataformas digitais para controle de alunos e ensino a distancia permitiu

a possibilidade de fazer um maior acompanhamento dos alunos em sua jornada estudantil,



seja por coletar dados de tempo gasto em estudos, questoes, atencao nas aulas ou ainda
fazer um melhor controle de notas e presenga dos alunos (KERR, 2015).

Entretanto, embora existam beneficios advindos da tecnologia, nem todos os alu-
nos e professores tiveram uma boa adaptacao a adocao de tecnologias novas no ensino
(HEFLIN; SHEWMAKER; NGUYEN, 2017). Além disso, alunos com problemas pessoais
podem ter dificuldades no aprendizado, levando a desisténcia (BARDACH et al., 2019).
A situagao financeira também pode ser de grande impacto na permanéncia na escola,
principalmente em escolas pagas.

Levando em conta os diferentes fatores que podem levar a desisténcia, ou evasao, de
um aluno pode-se afirmar que a complexidade nos casos de evasao estudantil é grande. A
evasao estudantil possui um grande impacto na qualidade do ensino do pais. Indicadores
como taxa de alfabetizacao e nivel de compreensao matematica sao capazes de influenciar
a vida futua do estudante (JENKINS et al., 2018). Levando em consideragao a perspectiva
de um bom futuro como fator motivador ao estudante, é notével a importancia do estudo
da evasao estudantil dentro do ambito da sociedade.

Além do enorme impacto social, o problema de evasao possui um grande impacto
para o mercado de educagao privada, visto que é sua principal fonte de renda. Sendo
assim, a possibilidade de identificar uma potencial evasao, ou suas causas, é de grande
interesse econémico (MARQUEZ et al., 2016). Prever desisténcias pode ajudar com o
controle de fluxo de caixa e atuar como ferramenta para indicar a satide do negdbcio.

A previsao de churn, ou perda de clientes, é possivel fazendo o uso de técnicas de
aprendizado de maquina. Para tal, geralmente é necessaria uma grande quantidade de da-
dos historicos dos clientes. Levando em consideragao a similaridade da evasao com churn,
é possivel fazer uso de técnicas semelhantes, utilizando conjuntos de dados estudantis,
para prever casos de evasao (QUARTI; FIGINI; GIUDICI, 2009).

Além da previsao de estudantes evasores, por meio de técnicas de avaliagao do mo-
delo de aprendizado de maquina, é possivel diagnosticar o que levaria o estudante a largar
a instituigao usando técnicas de explicacao de modelos (LUNDBERG; LEE, 2017). O uso
prévio de técnicas para explicacao de modelos de aprendizagem de maquinas aplicados a
evasao estudantil sejam desconhecidos durante o momento da escrita deste documento, ao
contrario do contexto de churn (VILLARREAL et al., 2020; DUMITRACHE; NASTU;
STANCU, 2020).

Embora a evasao escolar seja um problema similar a churn, os fatores motivantes
e os comportamentos apresentados sao diferentes e, portanto, podem elucidar potenciais
problemas e melhorias nas técnicas de explicacao de resultados levando assim a ganhos

nas areas de aprendizagem de maquina e educacao.



Além disso, diagnosticos de motivos que levam (ou ao menos evidenciem) a evasao
podem possibilitar melhorias no negécio e na qualidade de servigo oferecido por meio da
atuagao de profissionais da educacao, os quais nao possuem tempo habil suficiente para
monitorar a grande massa de alunos individualmente.

Portanto, levando em consideracao a complexidade, a relevancia das explicagoes
de resultados de modelos, a importancia economica e social justifica-se a pesquisa de
diferentes técnicas de aprendizado de méquina para previsao e sua explicacao aplicados

no contexto da evasao estudantil.

1.1 Objetivo

Tendo em mente o funcionamento geral do setor de educagao privada, o objetivo
deste trabalho é desenvolver modelos usando técnicas de aprendizagem de maquina para
a tarefa de predigao de evasao de alunos. Para tal, pretende-se construir e avaliar modelos
indutores que, além da deteccao automatica de potencial evasao, fornecam uma explicacao
para o motivo ou fornegam indicios desta por meio de técnicas de interpretacao de modelos.

Os objetivos especificos deste trabalho sao:

e Criar uma base de dados usando os dados dos sistemas educacionais da Educacao

Basica privada do Grupo Marista;

e Gerar novas caracteristicas a partir dos dados dos alunos e bases externas, como as

do IBGE, para obter uma melhor classificacao;

e Treinar classificadores para distinguir alunos entre evasores e nao evasores com base

nos dados coletados;

e Colaborar com novas caracteristicas e abordagens para o problema de classificacao

de evasao; e

e Aplicar técnicas para explicacao de modelos de aprendizado de méquina sob a 6tica

da evasao estudantil de maneira a ilustrar quais fatores possuem maior impacto.

Este trabalho nao tem dentro de seu escopo o acompanhamento do uso dos dados

dos modelos treinados por parte do Grupo Marista, tendo este carater corporativo.

1.2 Hipoéteses do Trabalho

Existem duas hipoteses a serem validadas neste trabalho:



e Indutores que facilitam a explanagao dos resultados (caixa-branca) sdo competitivos

para a predicao de evasao de alunos quando comparados a indutores caixa preta;

e Informacoes complementares ao desempenho do aluno como dados financeiros, so-
cioecondmicos e a localizacao de sua moradia contribuem positivamente para o de-

sempenho de um modelo preditivo de evasao;

1.3 Contribuicoes Cientificas e Tecnoldgicas

Este trabalho é uma pesquisa aplicada na area da educagao, e portanto suas contri-
buigoes envolvem também esta drea. Este trabalho contribui com diferentes abordagens
para as etapas de coleta de dados na tarefa de classificacao de alunos em evasores e nao
evasores. Contribui também com o levantamento de features novas para o uso em casos
de classificacao de evasao estudantil e a sua contribuicao para a classificacao final. A
compreensao da participacao e influéncia dos atributos partiré tanto do uso de represen-
tagao de modelos explicaveis, em algoritmos de caixa branca, quanto do estudo uso de
técnicas de explicacao de modelos, no caso de modelos caixa-preta, técnicas que nao sao

amplamente abordadas na literatura no contexto de evasao estudantil.

1.4 Publicacoes
Este trabalho conta com uma série de publicacoes derivadas, sendo elas:

e Joao Gabriel Corréa Kriiger, Alceu de Souza Britto Junior e Jean Paul Barddal.
Uma Abordagem de Aprendizagem de Méaquina Explicavel para Previsao de Evasao
Estudantil. Em: IIT Férum de Programas de Pos-Graduagao em Computagao do

Paranéa. 2021.

e (Aceito) Joao Gabriel Corréa Kriiger, Jean Paul Barddal e Alceu De Souza Britto
Junior. A Machine Learning Approach for School Dropout Prediction in Brazil. 30th

Furopean Symposium on Artificial Neural Networks, Computational Intelligence and
Machine Learning - ESANN. 2022.

e (Submetido) Joao Gabriel Corréa Kriiger, Jean Paul Barddal, Alceu De Souza
Britto Junior, Jarbas Tadeu Madril e Caroline Ferreira Costa Serqueira. An Inter-
pretable Machine Learning Approach for Student Dropout Prediction. International
Journal of Artificial Intelligence in Education. 2022.



1.5 Organizacao

Este trabalho esta dividido da maneira a seguir: o Capitulo 2 trata de uma revisao
bibliografica de conceitos de churn, evasao estudantil, aprendizado de méquina e interpre-
tagao de modelos. O Capitulo 3 aborda o estado da arte em previsao de evasao estudantil
e interpretacao de modelos. O Capitulo 4 expoe e discute as abordagens propostas, a qual
é a avaliada no Capitulo 5. Por fim, o Capitulo 6 apresenta as conclusoes gerais deste

trabalho.



Capitulo 2

Fundamentacao tedrica

A educagao, a qual é um direito de todos os cidadaos do Brasil (BRASIL, 1996), é uma
peca fundamental da méquina estatal. O Brasil possui, atualmente, um sistema de edu-
cacao publica oferecida pelo estado e diversas instituigoes privadas que oferecem este
Servigo.

O estado brasileiro define as normas e regras para a educagao, tanto privada quanto
publica, em toda a federacao. O sistema educacional brasileiro foi originalmente definido
pela Lei de Diretrizes e Bases da Educagdo, ou lei n.? 9.394 de 1996 (BRASIL, 1996),
e redigida constantemente desde entao. A lei aborda todos os tépicos de como deve ser
estruturado o sistema no pais. A lei também indica quais assuntos devem ser abordados
nas salas de aula por meio da Base Nacional Comum Curricular. Essa divisao ¢é feita para
evidenciar as habilidades exigidas dos alunos e o contexto no qual estao inseridos.

As responsabilidade sobre as defini¢oes de contetido sao de cada unidade federativa,
as quais sao obrigadas a seguirem as linhas gerais da Base Nacional Comum Curricular,

abordando livremente os assuntos ditados pelo Governo Federal.

2.1 Organizacao do Sistema de Educacao Brasileira

Conforme definido na lei 9.394 de 1996, o sistema brasileiro de educagao é organizado em
diferentes segmentos educacionais, cada qual almejando uma parcela da populagao e um
nivel de informagao diferente.
A educacao bésica, definida na Lei de Diretrizes e Bases da Educagao, tem carater
obrigatorio e pode ser divida em Educacgao Infantil, Ensino Fundamental e Ensino Médio.
A educagao infantil é composta de alunos de até 5 anos de idade e tem como
finalidade o desenvolvimento integral da crianca de até 5 (cinco) anos, em seus aspectos

fisico, psicologico, intelectual e social, complementando a agao da familia e da comunidade



(BRASIL, 1996).
O ensino fundamental tem duracao de 9 anos e pode ser iniciado aos 6 anos de
idade. Ele tem como objetivo (BRASIL, 1996):

e Desenvolver as capacidades de aprendizagem e cognitivas;
e Compreender o dominio da escrita, leitura e célculo; e

e Abordar valores sociais, politicos, tecnologicos e naturais da sociedade.

O ensino fundamental é comumente dividido em anos iniciais e anos finais. Os anos
iniciais compreendem os 5 primeiros anos de ensino, enquanto os anos finais compreendem
os 4 anos finais.

O ensino médio tem duracao de 3 anos e tem como finalidade (BRASIL, 1996):

Consolidar conhecimentos vistos previamente no ensino fundamental;

Possibilitar o prosseguimento dos estudos;
e Preparar para o mercado de trabalho e vida de cidadao;

e Aprimorar a formacao humana abordando tépicos como ética e pensamento critico;

e
e Compreensao do ambiente cientifico e as diferencas entre teoria e pratica.

O sistema brasileiro conta também com o ensino superior, técnico e demais ensinos

especiais. Estas categorias de ensino nao tem carater obrigatério ao cidadao brasileiro.

2.2 Setores da Educacao Frente a Educacao Privada

A educacao no Brasil é fornecida tanto pelo governo, seja ele municipal, estadual ou
federal, quanto por institui¢oes privadas. A educacao privada é fundamental para a
formacao do brasileiro, visto que ocupa uma parcela relevante do corpo estudantil do
pais. De acordo com o Censo Educacional de 2019 a federagao possui o perfil educacional

conforme demonstrado na Figura 2.1 (MEC, 2019):
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Figura 2.1: Volume de alunos no sistema de Educagao Bésica brasileiro.

Fonte: Adaptado de MEC (2019)

Segundo o Censo Educacional de 2019 (MEC, 2019), a educagao publica conta com
38 milhoes de alunos matriculados no ensino basico. A educacao privada, por sua vez,
conta com cerca de 9 milhoes de alunos. Em termos percentuais, conforme ilustrado na

Figura 2.2 pode-se afirmar que a educacao privada consiste de 32% dos alunos no paifs.

0.8%

B Municipal W Estadual M Privada M Federal
Figura 2.2: Distribuicao dos alunos brasileiros na Educagao Basica por 6rgao responsavel.

Fonte: Adaptado de MEC (2019)



Dado tal retrato, é possivel afirmar que existe um relevante impacto econémico
no pais devido a educacao privada, um setor que é responsavel parte da educacao dos

brasileiros.

2.3 Importancia Social e Impacto da Evasao

A evasao estudantil é um tema de elevada relevancia na area da educacao. Tendo direto
impacto no futuros dos estudantes, é de interesse dos responséveis pelo ensino dos alunos,
sejam estes nacoes, empresas, profissionais da educacao ou familia, a amenizacao deste
problema (MEC, 2019; BRASIL, 2021).

Embora nao exista um completo consenso na literatura sobre a definicao de evasao
escolar (FILHO; ARAUJO, 2017), diversos autores (CERATTI, 2008; BATISTA; SOUZA;
OLIVEIRA, 2009; FILHO; ARAUJO, 2017; SOUSA et al., 2018) definem evasdo como o
abandono dos estudos durante o ano escolar. Sendo assim, ewvasores, isto é, alunos que
abandonaram os estudos durante o ano letivo, sao o ponto focal de trabalhos sobre este
topico.

De acordo com um estudo realizado pela Brasil (2021), a evasdo em conjunto da
reprovacao e da disparidade idade-série, sao comuns consequéncias do fracasso escolar.
No ano de 2019 cerca de 600 mil estudantes abandonaram seus estudos (BRASIL, 2021).

De acordo com uma pesquisa (KAYONDA et al., 2021) realizada sobre familias
onde existe abandono escolar notam como consequéncias menor capacidade econémica,
menor reconhecimento social, envolvimento com atividades ilicitas e problemas de auto-
estima.

Além de piores condi¢oes na vida adulta, a evasao estudantil em adolescentes
infratores tem correlagdo com uma maior taxa de reincidéncia de detencao (NA, 2017),
embora nao necessariamente implique ao cometimento de novas infragoes.

Além dos impactos sociais, a evasao tem grande impacto econéomico. Em um
estudo realizado sobre ex-estudantes latino-americanos (ADELMAN; SZEKELY, 2016),
foi encontrado que a taxa de desemprego para individuos que nao completaram seus
estudos é maior quando comparada com os que finalizaram o Ensino Médio. Além disso,
é notado também que os salarios de individuos que completaram seus estudos até o Ensino
Médio sao maiores dos que suas contrapartes evasoras, com essas disparidade aumentando

em conjunto com o nivel de educacao dos individuos.
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2.4 Problemas nos Estudos e Evasao

A educagao é um fator importante no futuro de um cidadao. Entretanto existem diversas
dificuldades e problemas associadas ao processo educacional e as vidas dos alunos. A
reprovagao escolar ¢ um fator que incentiva a evasao dos estudos (LEON; MENEZES-
FILHO, 2002), aparecendo em até 21% dos casos de evasao escolar no decorrer dos anos.
A nota do aluno também possui correlagao com a desisténcia nos estudos, onde estudantes
com menores notas tendem a desistir mais (BARDACH et al., 2019; BRASIL, 2021).

E comum também observar uma maior evasdo em casos onde a renda familiar é
menor, ou caiu. Estudos com base nos dados historicos do Censo Escolar (MEC, 2019)
afirmam que h& uma correlacao negativa entre renda e evasao. Isto é, um estudante
mais rico, ou mais estéavel financeiramente, é menos provavel a evadir os estudos (LEON;
MENEZES-FILHO, 2002). Os fatores financeiros que influenciam na evasao estudantil
pela existéncia de populacoes carentes e as dificuldades que essas populagoes passam
(LEON; MENEZES-FILHO, 2002).

No ambito internacional, por exemplo, é frequente a evasao nas escolas devido
a problemas financeiros (como por exemplo uma baixa renda), de desempenho (notas
baixas ou desempenho insatisfatorio) ou até contextuais (sazonais ou dependentes de
ambientes a qual o aluno frequenta). Estudos realizados com estudantes do ensino superior
(BARDACH et al., 2019) constatam tais fatos. Entretanto, em paises mais desenvolvidos,
existem politicas que visam amenizar tais incidentes, como por exemplo o fornecimento
de bolsas aos estudantes (MIWA et al., 2015) e maior participagao na vida do estudante
por parte da escola (BARDACH et al., 2019) nas suas metas pessoais.

2.5 Churn e Evasao Estudantil

Em mercados que oferecem servigcos como a saude, educagao ou estética uma relevante
parcela dos clientes sao aqueles que jé fizeram uso do servigo previamente. Sendo assim,
uma nao negligenciavel parte da renda da empresa consiste da retencao da clientela. Por
sua vez, devem manter a qualidade do servigo para aumentar a fidelizagao (LEJEUNE,
2001). Sendo assim, se faz necessario estudar motivos para retencdo de clientes e os

motivos para sua saida.
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2.5.1 Churn

O conceito de churn pode ser definido como “a rotatividade anual do mercado de base”
(STROUSE, 1999). Pode ser descrito como a razao entre os clientes que pararam de aderir
a um servico com relagao ao total de clientes atingidos.

Churn também pode ser definido como o processo em que pagantes de um ser-
vigo continuo, seja ele pago a priori ou a posteriori, trocam para um outro servico da
concorréncia (BERSON; THEARLING, 1999).

De tal maneira, a previsao de churn pode ser definida de diferentes formas. Uma
maneira de definir previsao de churn é a probabilidade de um cliente mudar de servigo
(DAHIYA; BHATIA, 2015).

No contexto da gestao do relacionamento com o cliente, o churn ¢ uma métrica
que mede a satude do negocio e o prospecto de lucros futuros. Além do churn, ou retengao
de cliente, existem medidas como aquisi¢ao, extensao e sele¢ao de clientes que também

sdo importantes para medir a satide do negocio (KOMENAR, 1997).

2.5.2 Previsio de Churn

A previsao de churn, devido a sua importancia no mundo dos negocios, é um topico
extensivamente abordado na literatura em diferentes areas do conhecimento (AHN et
al., 2020). A area da telecomunicagao, seja telefonia movel, televisao a cabo, provedores
de internet ou servicos similares ¢ uma area onde este tipo de métrica é constantemente
avaliada e estudada (KAMALRAJ; MALATHI, 2013; ALMANA; AKSOY; ALZAHRANT,
2014; BANDARA; PERERA; ALAHAKOON, 2013).

Com o passar dos anos, as técnicas para previsao de churn tem evoluido constante-
mente. As técnicas usadas para atacar o problema de previsao de churn sao apresentadas
pela Figura 2.3, adaptada de Ahmed et al. (2017).
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Figura 2.3: Métodos para previsao de churn.

Fonte: Adaptado de Ahmed et al. (2017)

Uma maneira classica de abordar problemas de churn em diferentes areas é por
meio do uso de algoritmos classificadores tradicionais, como Naive Bayes, Maquinas de
vetores de suporte (Support Vector Machines, SVM), Redes Neurais e Arvores de decisdo
(AHMED et al., 2017). Tais abordagens sao extensivamente abordadas na literatura
de aprendizagem de maquina (AHMED et al., 2017; HUANG; KECHADI; BUCKLEY,
2012) e tornaram-se tarefas triviais frente a outros desafios apresentados & profissionais
que trabalham com tais ferramentas.

Esses algoritmos tentam, a partir do conjunto de dados, gerar um tnico classi-
ficador, também chamado de classificador monolitico, que classifique as entradas. Tais
classificadores ja apresentaram resultados satisfatorios em casos na telecomunicagao (QI
et al., 2006; HUANG; KECHADI; BUCKLEY, 2012; VILLARREAL et al., 2020; DU-
MITRACHE; NASTU; STANCU, 2020), servindo como motor para sistemas de aviso
prévio.

Aliado ao uso de classificadores, sejam monoliticos ou nao, pode-se utilizar de
técnicas de re-amostragem e engenharia de atributos (feature engineering) para melhorar
os resultados (LYKOURENTZOU et al., 2009).

2.5.3 Evasao Estudantil

Devido a relevancia da evasao estudantil, este topico é abordado do ponto de vista de

educagao, onde é usada como métrica para avaliagdo de qualidade de ensino (LAU, 2003;
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HABLEY; MCCLANAHAN, 2004), da psicologia, onde é visto os impactos na vida do
estudante (O’KEEFFE, 2013) e da computagao, onde explora-se o problema com meio de
algoritmos (MARQUEZ et al., 2016).

Devido & maneira que o mercado de escolas privadas se apresenta, isto é, por
meio mensalidade recorrente em troca da educagao uma evasao estudantil, configura um
problema de churn na area da educagao (QUARTT; FIGINI; GIUDICI, 2009).

Embora apresente semelhangas com o problema de churn em demais mercados,
os motivos que levam a desisténcia do estudante durante seus estudos sao diversos. Um
estudante pode desistir dos estudos, por exemplo, por falta de engajamento, dificuldades
financeiras e pouco incentivo académico (BEAL; NOEL, 1980). Além disso, a competi-
¢ao nesse tipo de mercado tem impacto direto (MITCHELL; COLES, 2004) na taxa de
retencao estudantil.

Entretanto, a implementacao de medidas para a resolugao de tais problemas é
dificil e lenta, além de evoluir conforme o tempo (TINTO, 2006). De tal maneira, é um

problema que requer constante atencgao.

2.6 Classificadores e modelos interpretaveis

A existéncia de situagoes onde deseja-se ter uma estimativa de valores ou categorias de
casos futuros é constante em diversas areas. Dentro do contexto de aprendizagem de
méquina, o uso de base de dados para alimentar algoritmos para abordar esse problema
¢ constante (QUINLAN, 2014; BERKSON, 1944; BREIMAN, 2001; FREUND; SCHA-
PIRE, 1997; CHEN; GUESTRIN, 2016). Algoritmos, ou modelos, usados para gerar
rotulos ou categorias para exemplos apresentados podem ser chamados de classificadores
(RUSSELL; NORVIG, 2010).

Classificadores sao uma ferramenta poderosa dentro da Inteligéncia Artificial, tendo
diversos casos de aplicagoes em problemas fora do ambiente académico (AHMED et al.,
2017; BANDARA; PERERA; ALAHAKOON, 2013; AHN et al., 2020; MARQUEZ et al.,
2016; LYKOURENTZOU et al., 2009; SALES; BALBY; CAJUEIRO, 2016). Embora a
adocao de classificadores auxilie na abordagem de uma miriade de problemas, o processo
de selecao do rétulo por parte do algoritmo nao é necessariamente 6bvio para seus usuarios.

De tal maneira, é possivel categorizar algoritmos com relagao a sua interpretabilidade.
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2.6.1 Modelos caixa preta e caixa branca

Devido a maior adesao de modelos para atender problemas e as necessidades apresentadas
pelas areas que os aplicam, o debate entre abordagens caixa preta e caixa branca se torna
cada vez mais relevante.

Um modelo caixa preta é um modelo que tenta criar um modelo matemaéatico com-
plexo para resolver o problema em questao. Exemplos de modelos matematicos complexos
por tras de modelos caixa preta sdo uma série de equagoes complexas (como as redes neu-
rais e SVM) ou necessidade do entendimento de fungoes de distancia e espago de represen-
tagao (como KNN) (LOYOLA-GONZALEZ, 2019). A Figura 2.4, adaptada de (FUNG

et al., 2021), tras como exemplo algoritmos de caixa preta, com dificil compreensao de

seu resultado.

Modelos caixa preta

Random Forest (RF) Regresséo de vetor Rede neural rasa Memdria de curto-
de suporte (SVR) (SNN) longo prazo (LSTM)
RF SVR SNN LST™M

Entrada (x=1,2,...20) Entrada (x=1,2,...20)

Entrada (x=1,2,...20) Entrada (x=1,2,...20)

— =
—— —

Camada de entrada

>
s
LR

Vetor de suporte

Camada oculta
(nimero de nds = 5)

Camada totalmente ectada

Bias Camada de regressio

N

Saida (y) Saida (y) Saida (y) Saida (y)

Figura 2.4: Exemplos de algoritmos caixa preta.

Fonte: Adaptado de Fung et al. (2021)

Por sua vez, um modelo caixa branca tem seu resultado facilmente explicado. Mo-
delos caixa branca fazem uso de padroes e regras para chegar a sua saida que por sua vez
sdo mais faceis de serem interpretados. Arvores de decisio, por exemplo, sdo facilmente en-
tendidas e servem como exemplo de modelo caixa branca (LOYOLA-GONZALEZ, 2019).
A Figura 2.5, adaptada de (FUNG et al., 2021), tras como exemplo algoritmos de caixa

branca comumente usados em problemas de regressao.
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Modelos caixa branca

Proxy adaptivo a Least absolute shrinkage and i =
entrada (IAP) selection operator (LASSQ) Arvore de deciso (DT)
IAP LASSO DT
Entrada (x=1,2,...20) Entrada (x=1,2,...20) Entrada (x=1,2,..20)

. I
RegularizagZo LASSO Regresséo via drvore binaria
para obter beta 6timo de decisdo

Seleg&o de atributos por
coeficiente de correlacdo

1
Regressio por modelos
com no maximo 3
variaveis selecionadas

y~x1+x2+ x4

T
Modelos classificados por
atributos de validag&o (R?,
RMSE, MAE)

via atribui
de pesos
diferentes

Saida (y) Saida (y) Saida (y)

Figura 2.5: Exemplos de algoritmos caixa branca.

Fonte: Adaptado de Fung et al. (2021)

Em indtstrias e mercados onde ha grande necessidade de entender o motivo por
tras de uma classificagao, além de sua acuracia, hd uma tendéncia a se utilizar modelos de
caixa branca. A lei americana de Oportunidade de Crédito Equalitaria (USA, 1974), por
exemplo, proibe distingao por meio de alguns critérios, como sexo e cor, na hora de prover
crédito. Sendo assim, se faz necessario obter um resultado que provenha a explicacao para

sua saida, garantindo a nao utilizacao de informagoes proibidas em sistemas preditivos.

2.6.2 Teécnicas para Avaliacdo e Explicacdo de Resultados de Modelos

Levando em consideracao que nem sempre modelos de caixa branca fornecem os melhores
resultados para todos os problemas, a utilizacao de técnicas para interpretagao de modelos
de classificagao é de grande utilidade.

Com o passar dos anos multiplas técnicas foram utilizadas para realizar a inter-
pretagao, ou explicacdo, de modelos de aprendizado de maquina (RIBEIRO; SINGH,;
GUESTRIN, 2016; STRUMBELJ; KONONENKO, 2014; SHRIKUMAR; GREENSIDE;
KUNDAJE, 2017; LUNDBERG et al., 2018). Dentre elas, algumas técnicas tem ganhado
muito destaque devido ao seu sucesso em prover satisfatorias explicagoes para algoritmos
complexos, como redes neurais (BACH et al., 2015; LUNDBERG; LEE, 2017).

2.6.3 Classificadores

Dentro da area de aprendizado de maquina existem diversos algoritmos proprios para

tarefas de classificacao (BERKSON, 1944; QUINLAN, 2014; BREIMAN, 2001; CHEN;
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GUESTRIN, 2016). Devido a diferengas na maneira que operam, certos algoritmos ten-
dem a oferecer melhores resultados em alguns problemas quando comparados a outros. A
escolha dos algoritmos a serem avaliados é um importante passo em tarefas de classifica-
¢ao, onde leva-se em consideracao métricas, interpretabilidade, desempenho e manuteni-
bilidade na hora da escolha final do modelo (RUSSELL; NORVIG, 2010).

Um classificador é dito monolitico quando apenas uma instancia de algoritmo clas-
sificador é levada em consideragao para a geracao do rotulo final. Entretanto, é possivel
combinar o resultado de diversas instancias de um ou mais algoritmos a fim de obter resul-
tados melhores. A adoc¢ao de miltiplos algoritmos é chamada de ensemble e é uma opc¢ao
que aproveita as qualidades de diversas instancias de algoritmos (RUSSELL; NORVIG,
2010).

2.6.4 Regressao Logistica

O modelo de regressao logistica, ou modelo logit (BERKSON, 1944), é um algoritmo
classificador para casos onde a variavel alvo é binéaria, isto é, assume apenas dois valores.
O modelo assume a independéncia dos atributos no conjunto de dados para determinar
se uma instancia é positiva ou negativa.

Por meio do calculo dos logaritmos das chances dos atributos assumirem os res-
pectivos valores, a regressao logistica calcula a probabilidade da instancia assumir cada
valor. Dadas as probabilidades isoladas, é possivel determinar qual a classe com maior
probabilidade.

O modelo é dito caixa-branca, visto que fornece os impactos de cada atributo na

classificacao final, e portanto, viabilizando a interpretacao dos resultados apresentados.

2.6.4.1 Arvore de decisio

A Arvore de Deciséo, ou Decision Tree, ¢ um algoritmo classificador baseado em Arvores
de Busca. Tendo como uma de suas mais famosas implementagoes o C4.5 (QUINLAN,
2014), a Arvore de Decisdo consiste na divisio sucessiva da base de dados. O critério
para divisao da base adotado para a divisao almeja em selecionar os atributos que melhor
dividem a base de dados tendo em mente a classe alvo.

Por meio do critério adotado no algoritmo, obtém-se os atributos que tem maior
impacto na classe final. Gerando assim uma sequéncia logica de comparacoes para a
definicdo da saida do algoritmo. Critérios comumente adotados para Arvores de decisdo

sao o grau de impuridade GINI e o grau de entropia (QUINLAN, 2014). Esse método
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gera entao, a partir da base de treino, um conjunto de decisoes a serem tomadas ao ser
apresentada um exemplo para classificagao. Embora eficaz, devido a essas caracteristicas
a falta de dados, a existéncia de outliers ou a insercao parametros nao-ideais pode levar
a Arvore de Decisao a decorarem o conjunto de dados, termo denominado overfitting.

A Arvore de Decisao é um modelo caixa branca, e portanto, ¢ capaz de gerar uma
interpretacao e visualizagao nativa prépria algoritmo para as classificagoes realizadas. A
Figura 2.6 demonstra uma representacao obtida por Pedregosa et al. (2011) ao treinar

uma Arvore de Decisao, um algoritmo caixa branca.

X[2] == 2.45
ginl = D.GGT
samples = 130
value = [30, 30, 50)

X[3] == 1.73
ginl = 0.5
samples = 100
value = [0, 30, 30]

Figura 2.6: Representacao grafica de uma arvore de decisao.

Fonte: Adaptado de Pedregosa et al. (2011)

No exemplo apresentado, pode-se verificar que por exemplo, os atributos X|[2] e
X|[3] tem alto impacto na classe pela qual o classificador dara como saida representada
pelo tom e intensidade da cor (PEDREGOSA et al., 2011).

A arvore de decisao é um modelo simples porém seu custo computacional e capa-
cidade de customizagao fazem com que seja adotada em diversos algoritmos de ensemble
mais complexos como o Random Forest (BREIMAN, 2001) e o XGBoost (CHEN; GUES-
TRIN, 2016).

2.6.4.2 Random Forest

A criagao de ensembles é uma técnica que troca simplicidade dos modelos treinados por
uma capacidade de classificar exemplos e problemais mais complexos. Fazendo a combi-
nacdo de multiplas Arvores de Decisdo, o algoritmo Random Forest (BREIMAN, 2001)
foi criado com esse objetivo em mente.

Em casos onde as caracteristicas apresentadas pela Arvore de Decisao sdo deseja-

veis, mas o problema a ser estudado possui alta complexidade ou tende a gerar modelos
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com owverfit, o algoritmo Random Forest pode apresentar resultados mais proximos dos
desejados.

Por meio do treino de multiplas Arvores de Decisdo, as quais recebem um sub-
conjunto dos atributos disponiveis na base, o algoritmo determina a classe dos exemplos
apresentados por meio de um sistema de voto simples (BREIMAN, 2001). Sendo assim,
em casos de classificacao a classe apresentada como a mais provavel pela maioria dos
modelos é dada como resposta final do algoritmo.

Devido ao fato que as Random Forests possam conter uma multitude de arvores
diferentes, as quais podem apontar diferentes resultados, o algoritmo perde a interpreta-
bilidade das Arvores de Decisao. Sendo assim, um modelo caixa preta. Entretanto, em
casos onde a interpretabilidade do modelo nao é prioritaria, o algoritmo é uma poderosa

ferramenta em problemas de classificacao.

2.6.4.3 AdaBoost

Algoritmos de ensemble com modelos criados de maneira aleatoria podem apresentar
bons resultados, como no caso das Random Forests. Entretanto, em casos onde a base de
dados apresenta entradas com maior complexidade quando comparados aos demais exem-
plos, técnicas como o Adaptive Boosting, ou AdaBoost, podem ser aplicadas (FREUND;
SCHAPIRE, 1997).

O algoritmo AdaBoost implementa o processo de boosting. O boosting consiste de
miltiplas rodadas de treino, onde novos modelos sao treinados e adicionados ao ensemble
com intuito de melhor interpretar o problema em questao. Esse processo é repetido até o
erro estar dentro da margem configurada.

O AdaBoost realiza diversas rodadas de treino com instancias da base de dados
original. Fazendo uso da atribuicao de pesos aos exemplos com maior taxa de erro durante
cada treino, o algoritmo inclui os exemplos de maior complexidade em futuras rodadas
mais frequentemente. De tal maneira, o algoritmo se adapta a cada iteragao, potenci-
almente tornando o modelo mais sensivel aos diferentes tipos de instancia (FREUND;
SCHAPIRE, 1997).

O AdaBoost é um algoritmo de ensemble, que normalmente adota classificadores
base simples como a Arvores de Decisdo (FREUND; SCHAPIRE, 1997), mas implemen-
tagdes do algoritmo podem usar outros classificadores base (PEDREGOSA et al., 2011).
Devido a grande quantidade de modelos que podem ser gerados durante o processo de

boosting, o algoritmo AdaBoost é dito um algoritmo caixa preta.
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2.6.4.4 XGBoost

De maneira similar ao AdaBoost, o XGBoost, ou eXtreme Gradient Boosting, € um algo-
ritmo de ensemble que aplica o processo de boosting para melhor se adaptar ao conjunto de
treino. Entretanto, o XGBoost apresenta diferengas significativas no seu funcionamento
(CHEN; GUESTRIN, 2016).

Enquanto o AdaBoost usa das entradas com maior erro durante cada iteragao para
o treino de novos modelos no ensemble, o XGBoost define uma funcao de perda. Funcao
esta que mede o erro dos modelos treinados até uma iteragao com o resultado esperado
(CHEN; GUESTRIN, 2016).

Durante cada iteracao, a perda é avaliada e um novo modelo, melhor que os ante-
riores, ¢ adicionado ao ensemble. Esta caracteristica tenta apresentar resultados corretos
desde o inicio do processo, em contrapartida ao AdaBoost, que os corrige durante o pro-
cesso (AMAZON;, 2022).

O algoritmo XGBoost possui implementacao otimizada para rodar em miltiplos
nucleos de CPU de maneira paralela, fazendo o processo de treino de maneira mais rapida
(CHEN; GUESTRIN, 2016; AMAZON, 2022). O algoritmo é dito caixa preta, por motivos

similares ao AdaBoost.

2.7 Técnicas de Interpretacao de Modelos

Décadas atras, a comunidade cientifica se concentrava em propor modelos para problemas
tedricos, entretanto, atualmente a adesao de técnicas computacionais para resolver pro-
blemas no mundo real é crescente (LOYOLA-GONZALEZ, 2019). Sendo assim, existem
diversos esforcos na area de aprendizagem de maquina para gerar modelos os quais nao

apenas gerassem resultados mas também ajudassem a interpretar o problema em questao.

2.7.1 Local Interpretable Model-agnostic Explanations (LIME)

O LIME, ou Local Interpretable Model-agnostic Explanations, ¢ um modelo para gerar
interpretacoes a partir de modelos sem a necessidade de ser um modelo caixa branca
(RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN, 2016). Isto é, conforme o nome afirma, um gerador de
explicagoes agnostico a modelos.

O LIME tem como objetivo nao apenas gerar uma explicacao de quais atributos

geraram o resultado, e sim uma representacao do problema que evidencia a partipagao
destes atributos (RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN, 2016). Em um problema de classifi-
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cagao, por exemplo, o LIME pode gerar as saidas apresentadas na Figura 2.7 para uma
imagem classificada como Labrador, Violao e Guitarra (RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN,

2016), a qual tem como atributos os proprios pizels da imagem.

(a) Imagem original (b) Explicando Guitarra (c) Explicando Violdo (d) Explicando Labrador

Figura 2.7: Saida obtida pelo LIME em um algoritmo que classificou a imagem como
Labrador (21%), Violao (24%) e Guitarra (32%).

Fonte: Adaptada de Ribeiro, Singh e Guestrin (2016)

O LIME parte da idéia de treinar modelos interpretéveis, modelos caixa branca
como arvores de decisao e regressoes lineares, a partir dos resultados de um modelo nao-
interpretavel, como modelos caixa preta como o XGBoost (CHEN; GUESTRIN, 2016).

De acordo com Molnar (2020) o algoritmo LIME (RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN,

2016) pode ser explicado de maneira simples com o seguinte algoritmo:

e Seleciona-se uma instancia de interesse = a partir da qual deseja-se a interpretagao

do modelo de caixa preta f;

e Pertuba-se o conjunto de dados, adulterando valores e obtém-se as previsoes do

modelo de caixa preta a partir desse novo conjunto de pontos;

e Atribui-se pesos aos novos pontos, de acordo com a proximidade & instancia de

interesse;

e Treina-se um modelo interpretavel g ponderado no conjunto de dados com as novas

variagoes; e

e Explica-se a instancia de interesse por meio da interpretacao do novo modelo inter-

pretéavel.

De tal maneira, obtém-se uma aproximacao da resposta do modelo sob tais condi-
¢oes. A Figura 2.8 (RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN, 2016) ilustra essa idéia.
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Figura 2.8: Exemplo de funcionamento do LIME.

Fonte: Adaptado de Ribeiro, Singh e Guestrin (2016)

A Figura 2.8 representa f por meio da area azul. Os demais pontos gerados pelo al-
goritmo, variagoes de x, tem semelhanca a entrada dada pelo tamanho e sao representados
por cruzes e circulos.

O LIME pode ser aplicado em imagens, texto ou dados tabulares, conforme de-
monstram Ribeiro, Singh e Guestrin (2016) em um conjunto de dados sobre cogumelos
venenosos e comestiveis, usado em tarefas de classificacdo (LINCOFF; SCHLIMMER,
1981). O conjunto Mushroom (LINCOFF; SCHLIMMER, 1981) conta com dados respec-
tivos & odor, tipo de esporos e demais informagoes dos cogumelos. A Figura 2.9 demonstra

uma saida gerada pelo LIME na classificacao de um cogumelo do conjunto de dados.

Probabilidade de previsdes comestivel

cheiro=ruim

comestivel 026
vVenenoso |:| 1.00 tamanho-himénio=largo
0.3

superficie-do-estip...
0.11
cor-dos-esporos=...
0.08
estipe-abaixo-da-...
0.06

Figura 2.9: Exemplo do LIME aplicado ao conjunto de dados Mushroom.

Fonte: Adaptado de Ribeiro, Singh e Guestrin (2016), Lincoff e Schlimmer (1981)

Conforme demonstrado na Figura 2.9, o classificador indicaria que o cogumelo
testado seria um cogumelo venenoso. Isso se deve pelo cheiro putrido, cor dos esporos e a
textura do cogumelo (RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN, 2016). Um fator que contribuiria
para ele ser comestivel, segundo o LIME, é o tamanho dos himénios, o qual nao foi

suficiente para o classificador atribuir a classe de comestivel ao cogumelo (RIBEIRO;
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SINGH; GUESTRIN, 2016).

2.7.2 Valores de Shapley

Outra maneira para gerar explicagdes para modelos é usar conceitos de teoria dos jogos.
Afirmando de maneira analoga que cada instancia no conjunto de dados é um jogo, o
ganho é a previsao final do modelo e os atributos sao jogadores, calcular os pagamentos
individuais de cada jogador de maneira justa é medir a contribuicao de cada jogador no
resultado final do jogo (SHAPLEY, 1951).

De tal maneira, calcular a contribui¢ao de um atributo na classificacao de uma
instancia em um conjunto de dados é ver a sua contribui¢ao no resultado final de um
modelo.

Em modelos de regressao linear, por exemplo, as contribui¢oes de cada atributo
sao dadas pelo peso do atributo e o seu valor na instancia avaliada. Entretanto, em
modelos mais complexos esse valor de contribuigao é mais dificil de ser calculado. O
LIME (RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN, 2016) usa de modelos e perturbagoes no conjunto
de dados para a geracao de pesos correspondentes a cada atributo para entao gerar sua
contribuicao.

Por sua vez, os valores de Shapley sao outra maneira de atribuir as contribui-
¢oes a cada atributo, tratando o problema como uma maneira de distribuir justamente o
“pagamento” entre diferentes conjuntos de “jogadores”. Um valor de Shapley é a contri-
buicao marginal média de um atributo entre todas as possiveis permutagoes no conjunto
de dados.

Por exemplo, assume-se o conjunto de dados, dado na Tabela 2.1, que contém

dados dos ganhos em um jogo hipotético que pode ser jogador sozinho ou em dupla:

Tabela 2.1: Dados ficticios para o valor do ganho em um jogo

j1 - Jogador 1 jogou | j; - Jogador 2 jogou | val - Ganho no jogo
0 0 0
1 1
0 1 2
1 1 4

Deseja-se por exemplo obter a contribuicao do atributo j;, em um modelo ideal
para a previsao do ganho G, treinado no conjunto de dados descrito pela Tabela 2.1. A
contribuicao pode ser estimada a partir do calculo do valor de Shapley do atributo. O

valor de Shapley de um atributo j é dado pela Equacao 2.1 (SHAPLEY, 1951):
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Em outras palavras, para calcular o valor de Shapley ¢ de um do atributo 7, avalia-
se a diferenca no resultado val do modelo quando o atributo é adicionado em cada uma
das possiveis combinagoes S dos p atributos possiveis do conjunto de dados.

De tal maneira, encontra-se que o valor de Shapley para a contribuicao do atributo

j1 no exemplo da Tabela 2.1 pode ser dado, de maneira simplificada, por:

val(1) + (val(1,2) — val(2))
2

¢1(val) =

A partir da Tabela 2.1 tém-se que os seguintes valores sao verdade quando o valor

val do modelo é avaliado. Valores estes que prevem o ganho no jogo:
e Ganho val quando apenas o Jogador 1 joga assume valor: val; = 1;
e Ganho val quando apenas o Jogador 2 joga assume valor: val, = 2; e
e Ganho val quando ambos Jogador 1 e 2 jogam assume valor: val; o = 4.

Portando, o valor de Shapley ¢ do atributo j; é calculado por:

val(1) + (val(1,2) — val(2))

¢1(val) =
¢y (val) = #
¢1(val) = 1.5

Por sua vez, o valor de Shapley do atributo pode ser dado por:

val(2) + (val(1,2) — val(1))

po(val) =
da(val) = #
¢2(val) = 2.5

Finalmente, em um jogo justo, a divisao do ganho total, o qual assume valor 4,
entre os jogadores j; e js seria de 1.5 e 2.5, respectivamente. Analogamente, a influéncia
da presenca do atributo j; na previsao do resultado do modelo val é de 1.5, enquanto a

influéncia de j, é de 2.5. Os valores obtidos nao necessariamente correspondem aos reais
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valores levado em consideracao pelo modelo, mas servem como uma estimativa na hora
de explicar o resultado obtido.

Os valores de Shapley sao uma poderosa ferramenta para determinar as contri-
buicoes dos atributos, e portanto, ajudar na interpretagao de um modelo. Entretanto,
a necessidade de testar todos as possiveis combinagoes para obter um resultado que nao

esta necessariamente correto ¢ um ponto negativo do método.

2.7.3 SHAP

Usado na teoria dos jogos e em aprendizado de maquina, os valores de Shapley sao ni-
meros reais que podem ser interpretados como o impacto do valor de um atributo no
resultado final da classificagdo, assumindo um ponto base inicial (LUNDBERG; LEE,
2017). Entretanto, os valores de Shapley sdo altamente custosos de serem calculados pela
sua definicao original (SHAPLEY, 1951) e tentativas de estimar esses valores sdo mais
viaveis computacionalmente.

O SHAP, ou SHapley Additive exPlanations, (LUNDBERG; LEE, 2017) é um
método e biblioteca para geragao de intepretacoes para modelos que unifica diversos al-
goritmos e estimativas para calculos de valores de Shapley, além de incluir graficos para
melhor interpretacao dos modelos avaliados. O método foi construido com o intuito de
ser uma forma mais robusta e completa para descrever as participagoes dos atributos no
resultado final de um modelo preditivo.

Para determinar a importancia de cada atributo da entrada a ser classificada, o
SHAP usa dos valores obtidos por diferentes técnicas, como o LIME (RIBEIRO; SINGH;
GUESTRIN, 2016) ou o Método de atribuicdes aditivas de caracteristicas (STRUMBELJ;
KONONENKO, 2014) e os trata como valores de Shapley (LUNDBERG; LEE, 2017)
para alimentar o niicleo do algoritmo. Tal abordagem tras como vantagem o menor
custo computacional quando comparado ao célculo dos valores de Shapley, que aumentam
exponencialmente conforme o nimero de atributos cresce (MOLNAR, 2020).

O SHAP conta com diversos nucleos, cada qual sendo mais adequado para dife-

rentes tipos de problemas. Alguns dos métodos oferecidos pelo SHAP sao:

e Kernel: utiliza o LIME (RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN, 2016) para a geragao dos

pesos dos atributos nos valores de Shapley:

e Gradient: utiliza de conceitos como gradientes esperados e tem como vantagem levar

o conjunto de dados completo como base de calculos para os valores de Shapley;

e Linear: calcula analiticamente os valores de Shapley reais; e
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e Profundo: utiliza uma versdo do DeepLift (SHRIKUMAR; GREENSIDE; KUN-
DAJE, 2017) para estimar os valores de pesos dos valores de Shapley, ideal para

modelos de aprendizagem profunda.

Cada ntucleo do SHAP parte de uma série de hipoteses sobre o conjunto de dados,
as quais devem ser testadas antes de aplicar o algoritmo para gerar a saida do modelo
(LUNDBERG; LEE, 2017).

O SHAP tem encontrado uso em diversas tarefas. A Figura 2.10 (LUNDBERG;

LEE, 2017) demonstra a saida do algoritmo apos ser aplicado em uma rede neural con-

volucional.
magarico_costa-vermelha magarico_costa_branca
.
g %
suricato mangusto
-0.006 ~0.004 -0.002 0.000 0.002 0.004 0.006

SHAP value

Figura 2.10: Exemplo do SHAP sendo aplicado a imagens alimentadas em uma rede
neural convolucional.

Fonte: Adaptada de Lundberg e Lee (2017)

O algoritmo pode ser aplicado também a classificadores mais simples e a casos
onde nao hé representagao grafica de cada exemplo. A figura 2.11 (LUNDBERG; LEE,
2017) demonstra o SHAP sendo aplicado ao conjunto de dados Iris (FISHER, 1936).

O conjunto de dados Iris descreve dados de comprimento e largura das pétalas e
sépalas de 150 flores do género Iris contemplando as espécies Iris Setosa, Iris Versicolour
e Iris Virginica (FISHER, 1936). E um conjunto de dados comumente utilizado em tarefas

de aprendizado de maquina (LUNDBERG; LEE, 2017).
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comprimento pétala (cm}

Figura 2.11: Exemplo do SHAP sendo aplicado ao conjunto de dados Iris.

Fonte: Adaptada de Lundberg e Lee (2017), Fisher (1936)

O grafico apresentado na Figura 2.11 indica os valores de Shapley (SHAPLEY,
1951) calculados para o conjunto de dados Iris (FISHER, 1936) inteiro. Um atributo que
tem impacto positivo na saida do modelo SHAP recebe a cor vermelha, caso contrario
recebe a cor azul (LUNDBERG; LEE, 2017). Pode-se interpretar a partir do gréfico que,
nas instancias onde o comprimento e largura das pétalas era menor que 10, o modelo
tendia a dar uma saida maior no kernel do algoritmo SHAP (LUNDBERG; LEE, 2017).
Em comprimentos e larguras maiores que 10, o kernel do SHAP tinha uma saida menor.
O valor de saida do kernel do SHAP influencia a classe final atribuida & instancia (LUND-
BERG; LEE, 2017). O grafico também apresenta o valor de 0.3206 como o base value do
modelo, ou o valor esperado pelo SHAP como a saida de um exemplo classificado pelo
modelo.

Além de poder interpretar o impacto dos valores dos atributos na saida do al-
goritmo, pode-se validar também o quao importante o atributo é para tal classificagao.
Essa importancia é dada pela altura da area respectiva ao atributo (LUNDBERG; LEE,
2017). No caso descrito pela Figura 2.11, pode-se notar que o impacto do comprimento da
pétala é muito maior que o impacto da sua largura na tarefa de classificacao de espécies
do conjunto de dados Iris (LUNDBERG; LEE, 2017; FISHER, 1936).

2.8 Consideracoes Finais

Tendo em mente o direito a educagao ao brasileiro e a sua participacao durante a infancia,
adolescéncia e vida adulta, pode-se ressaltar que é uma area de vital importancia social e
econdmica ao pais (BRASIL, 1996).

Devido a gama de contetidos a serem abordados durante os anos de estudo, se faz

necessario dividir o ensino brasileiro em trés segmentos: Ensino Infantil, Ensino Funda-
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mental e Ensino Médio (BRASIL, 1996). Cada segmento educacional tem como ponto
focal jovens brasileiros de diferentes idades e contextos sociais, os quais serao expostos a
diferentes contetdos determinados pelo governo (BRASIL, 1996).

Portanto, levando em consideragao a complexidade de abordar todos os momen-
tos da vida académica brasileira e considerando também a importancia legal, social e
econdmica dos estudos, é de suma importancia o estudo de motivos que levam a evasao.
Diferentes estudos apontam melhores escolas, situagao financeira e problemas de contexto
como motivadores a saida de um aluno (LAU, 2003; HABLEY; MCCLANAHAN, 2004;
MARQUEZ et al., 2016).

A escola, vista do ponto de vista de negdcio, é um servigo de pagamento recorrente
e, portanto, estd sujeita a diferentes fendmenos encontrados nesse segmento. Um fenémeno
bem documentado é o churn, o qual pode ser definido como a troca ou abandono de um
servico. O fenémeno do churn é similar a evasao estudantil, visto que o churn também
se da devido a caracteristicas do servigo ofertado (QUARTT; FIGINI; GIUDICI, 2009).

Sendo assim, é possivel utilizar de técnicas j& comumente adotadas na previsao de
churn, como modelos preditivos, para prever e atuar em cima de casos onde ha possivel
evasao por parte dos alunos. Existem diferentes abordagens na literatura para a previsao
de evasao, na qual algoritmos de aprendizado de maquina como Support Vector Machines,
arvores de decisdo e comités de classificadores (ensembles) demonstraram consideravel
sucesso (BARDACH et al., 2019; LYKOURENTZOU et al., 2009). Essas técnicas sao
possiveis devido a massa de dados coletadas com o passar dos anos por parte destes
Servigos.

Nao obstante, saber se um aluno ira evadir nao necessariamente é o bastante, visto
que nao se sabe qual o fator motivante a essa desisténcia (BARDACH et al., 2019). Além
disso, nem todo modelo preditivo apresenta caracteristicas facilmente explicadas a um
time educacional, como é o caso do SVM (CORTES; VAPNIK, 1995; PLATT, 1998).
Sendo assim, ¢ de interesse o estudo de técnicas para avaliar os resultados de tais modelos
cognitivos.

Dentro da area de aprendizagem de maquina, técnicas como o Local Interpretable
Model-agnostic Ezplanations (RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN, 2016) e o SHapley Addi-
tive exPlanations (LUNDBERG; LEE, 2017) apresentaram sucesso na tarefa de melhor
compreender os resultados de uma classificacao, além de ajudar na formulacao de hipo-
teses por parte de times de negocio.

Levando entao os pontos levantados na literatura, um denominador comum entre
autores é a gravidade da evasdo, ou abandono, escolar. A evasao tem um impacto social,

educacional e financeiro na sociedade e esta nao pode ser negligenciada. Devido a evasao
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ser caso similar ao churn, é possivel a aplicacao de técnicas comuns neste problema.
A previsao de churn é um topico largamente abordado e documentado pela literatura.
Portanto, devido ao paralelo existente entre caracteristicas presentes churn e evasao, é de

interesse verificar o estado da arte para a previsao de evasao.



Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Devido a multidisciplinariedade e a multitude de assuntos relacionados & previsao de eva-
sao, serao avaliados trabalhos correlatos por diferentes angulos tocantes a esse problema.
Considerando a similaridade do churn com a evasao, é necessario discutir trabalhos cor-
relatos sobre previsao de churn. Sendo assim, a Secao 3.1 aborda trabalhos correlatos na
area de previsao de churn, apresentando métodos de avaliagao dos resultados e algorit-
mos classificadores utilizados. Em seguida, a Secao 3.2 trata de trabalhos correlatos em
explicacao de resultados de modelos, com énfase em churn, devido a sua similaridade.
Embora a explicacao de resultados de classificadores, até onde se saiba, seja uma
area nao explorada em problemas de evasao, o problema de previsao de evasao ja consta
na literatura. De tal maneira, a Secao 3.3 aborda a literatura quanto a fatores que levam
a evasao e atributos utilizados em bases de dados para tal problema. Por fim, a Se¢ao 3.4

aborda trabalhos correlatos sob a 6tica de previsao de evasao.

3.1 Previsao de churn

Para melhor entender o estado da arte e as técnicas utilizadas na previsao de churn, optou-
se por primeiramente verificar qual o panorama geral da area para em seguida adentrar

em exemplos de casos mais especificos.

3.1.1 Panorama geral de churn

Diversos estudos foram feitos na area de previsao de churn, visto que é um assunto de alto
interesse econdmico, e tem ganhado tragao nas ultimas décadas (AHMED et al., 2017).
Embora existam diversos levantamentos de dados sobre o assunto (AHMED et al., 2017;
BANDARA; PERERA; ALAHAKOON, 2013; AHN et al., 2020), Ahmed et al. (2017)

29
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realizou um estudo completo sobre os conjuntos de dados usados nas previsoes de churn,
dos anos 2000 até 2015, levantando atributos comuns nesses conjuntos de dados, além dos
algoritmos mais frequentemente utilizados.

De acordo com Ahmed et al. (2017), os conjuntos de dados utilizados para churn
englobam, como um todo, atributos como dados pessoais, informagoes de cobranca e

detalhes de contato com os usuarios. Tais atributos foram separados pelo autor:

e Informagoes demogréficas;

Contato ao suporte;

Informagoes da conta;

Dados de compra e cobranca; e

Relagao com o cliente.

Dentro dos dados demograficos, conforme aponta Ahmed et al. (2017), sao inclusos
dados como género, idade, ocupacao e local. Os dados de uso do servico incluem a
frequéncia de uso, duracao e categoria das ligagoes as equipes de suporte das diferentes
empresas. Tais atributos eventualmente aparecem em suas formas de média ou soma,
caracterizando uma maneira de enriquecer o conjunto de dados (feature engineering).

As informagoes geralmente coletadas sobre a conta do cliente sao os tipos de pla-
nos e servigos adotados, enquanto as informacoes de compra e cobranca sao relativas a
frequéncia de uso e incidéncia de pagamento. Dados como valores de conta, score de
crédito e informacgoes gerais sobre eventuais atrasos também sao inclusos nessa categoria
(AHMED et al., 2017).

Por fim, dentro da categoria de relagao com o cliente, estao dados detalhados sobre
a fidelidade, churns, mudangas de planos e servigos (AHMED et al., 2017).

Ahmed et al. (2017) também aponta diferentes conjuntos de dados publicos e priva-
dos usados para a previsao de churn. Dentre os conjuntos de dados ptuiblicos destacam-se
o “Churn prediction Dataset” (JAFARI et al., 2020), disponivel no repositério de aprendi-
zado de maquina da Universidade da California (UCI)!, o conjunto de dados do CRM Te-
radata, disponibilizado pela Universidade de Duke?. Além disso, foi apontado o conjunto

de dados KDD Cup 2009 como um conjunto de dados com muita adesdo na literatura
(AHMED et al., 2017).

Thttps://archive.ics.uci.edu/ml/
https://www.fuqua.duke.edu/faculty-research /centers
3http://kdd.org/kdd-cup/view /kdd-cup-2009/Data
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O autor caracterizou as técnicas utilizadas para previsao de churn em 5 diferentes

categorias, as quais podem ser vistas na Tabela 3.1.

Tabela 3.1: Técnicas e algoritmos frequentemente usados em previsao de churn.

Categoria

Descrigao

Técnicas

Previsores  tradicio-

nais individuais

Artigos que adotam modelos cléas-
sicos individuais comumente usa-

dos na pesquisa

Bayesianos, maquinas
de vetores de suporte,
redes neurais, arvores

de decisao

Ensemble de predito-

Artigos que usam da combinagao

Bagging, Boosting e

res de dois ou mais previsores cléssi- | modelos hibridos.
cos
Preditores por indu- | Artigos que usam indutores para | RIPPER, C4.5
¢ao de regra a geracao de regras de classifica-
¢ao
Preditores com amos- | Artigos com uso de técnicas para | SBC, LSE, SIE
tragem e feature engi- | lidar com o desbalanceamento das
neering bases de churn e gerar novos atri-
butos
Abordagens miscela- | Artigos com previsores que fazem | N/A
neas uso de atributos nao usuais

Fonte: Ahmed et al. (2017)

Para a validagao dos resultados obtidos, o autor aponta que os experimentos cos-
tumam fazer uso de holdout em diferentes proporcoes, variando de 50% a 80% da base
como treino. O autor aponta também o uso de validagao cruzada, apontando 5 como um
nimero de folds comumente usado (AHMED et al., 2017).

Em um caso particular nas telecomunicacoes de uma empresa churn na Irlanda
(HUANG; KECHADI; BUCKLEY, 2012), notou-se a oportunidade para implantagao de
previsao de churn, com o objetivo de melhorar os servigos e retencao de clientes. Para
tal, o autor levantou um conjunto de atributos a partir dos sistemas da empresa de
telecomunicacao em questao, incluindo dados demogréficos, descontos, informacoes da
conta do cliente, ordens de servigo, reclamacoes e histérico de pagamentos.

Apos a geragao de atributos e a remocao de outliers, os dados foram normalizados
e inseridos nos diferentes algoritmos classificadores elencados pelo autor, os quais incluem

Regressdo Logistica (BERKSON, 1944), Random Forest(BREIMAN, 2001), Arvores de
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decisao (QUINLAN, 2014) e SVM (PLATT, 1998; CORTES; VAPNIK, 1995) (HUANG;
KECHADI; BUCKLEY, 2012). Os dados dos 827.124 clientes foram divididos em 50%
para treino e 50% teste, os quais continham 738 atributos cada. O autor atingiu valores de
ROC-AUC de cerca de 80% nos algoritmos SVM e arvore de decisao (HUANG; KECHADIT,
BUCKLEY, 2012).

3.2 Interpretacao de Resultados de Preditores de Churn

Embora o uso prévio de técnicas para interpretagao, ou explicacao, de modelos de aprendi-
zagem de maquinas aplicados a evasao estudantil sejam desconhecidos durante o momento
da escrita deste documento, o uso de tais técnicas em outras areas ou em problemas si-
milares ja existe na literatura.

Em um problema de churn de clientes (VILLARREAL et al., 2020) de bancos,
existiam uma série de hipoteses iniciais sobre quais fatores que impactavam negativamente
e positivamente na experiéncia do cliente por parte do time de negdbcio.

Para abordar a situagao, Villarreal et al. (2020) utilizou um conjunto fechado de
dados bancarios com dados comumente encontrados em previsao de churn, como idade,
local de moradia e emprego. Além disso, o conjunto de dados conta com informacgoes de
feedback direto do cliente quanto aos servicos fornecidos, como velocidade de atendimento
e ambiente agradavel, os quais recebiam uma nota de 0 até 10, do menos até mais satisfeito.
Nesse contexto, o autor assume a nota 4 como algum grau de insatisfagao, as quais sao
levantadas posteriormente como hipoteses do problema de churn (VILLARREAL et al.,
2020).

As hipoteses de maior destaque, de acordo com Villarreal et al. (2020), sdo a
distancia até a residéncia, a velocidade de atendimento e o ambiente agradavel. Uma
analise exploratoria foi realizada para melhor elucidar o corportamento de tais variaveis.

Foi constatado que os clientes desertores, quando reclamavam da longa distancia
até o banco, eram servidores de empresas privadas ou governamentais. Ao analisar a
velocidade de atendimento, verificou-se que a maioria dos desertores possuiam idade menor
que 40 anos. Por fim, o autor constatou que os clientes que reclamavam de ambiente
agradavel pertenciam a area de negocios e empresas privadas (VILLARREAL et al., 2020).

Para realizar a previsao de churn, o autor realizou testes com diversos algoritmos,
incluindo Regressao Logistica (BERKSON, 1944), Arvores de decisdo (QUINLAN, 2014),
Random Forest e XGBoost (CHEN; GUESTRIN, 2016), sendo o taltimo o algoritmo com
melhor F-score (84%) no experimento. Para validacao dos resultados, os autores utiliza-

ram da técnica de hold-out, com 67% dos dados para treino e 33% para teste.
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Apés o treino de modelos de previsao de churn foi utilizado do SHAP (LUND-
BERG; LEE, 2017) para detectar a participagao de cada atributo do conjunto de dados e
foi possivel validar as hipoteses iniciais dos autores. A Figura 3.1 (VILLARREAL et al.,

2020) ilustra um exemplo obtido na classificagdo de um cliente:

higher « lower
base value output value
0.22 0.01999 0.18 0.38 0.58 0.78 09685 1.18
A
510 20 200 AL XU SN «
IssuingCleanCurrentMotes = 3 ' ImmediateAttn = 10 ' ComfortableSeating = 3 DistanceToResidence = 0 EnoughParkingSpace = 5

Figura 3.1: Resultados obtidos pelo SHAP para a classificagao de um cliente.

Fonte: Villarreal et al. (2020)

O gréfico apresentado na Figura 3.1 indica que a distancia até a residéncia, assentos
confortaveis, atendimento imediato tem participagao positiva na saida do SHAP, enquanto
espaco no estacionamento tem impacto negativo. No caso da classificacao de clientes entre
churners e non-churners apresentado por Villarreal et al. (2020), possuir um valor positivo
indica que o cliente € menos propenso a mudar de servigo. Além disso, pode-se notar que a
distancia até a residéncia é um fator de grande impacto na hora de um cliente permanecer
utilizando do banco (VILLARREAL et al., 2020).

Sendo assim, por meio da visualiza¢ao grafica gerada pelo SHAP (LUNDBERG;
LEE, 2017), foi possivel constatar e validar a hipotese criada pelo time de negécio que
existia grande participagao da distancia de moradia com a permanéncia ou desisténcia do
cliente quanto ao servigo oferecido (VILLARREAL et al., 2020).

Em um caso de uma empresa de telecomunicagoes romena, DUMITRACHE, NASTU
e STANCU (2020) optou por aplicar técnicas de explicagao de resultados para melhor
compreender os fatores que levam ao churn dos clientes da empresa em questao.

Primeiramente, DUMITRACHE, NASTU e STANCU (2020) levantou os dados
demograficos, dados de assinatura, descontos e ofertas, poder aquisitivo, informacoes de
pagamento ou atrasos e interagoes com o suporte da empresa de 10701 clientes.

Apods a geragao da base de treino, com 75% dos clientes, e da base de teste, com
25%, foram treinados diversas Random Forests, as quais obtiveram ROC AUC de 72.6%.
Com os preditores devidamente treinados, o autor utilizou o SHAP (LUNDBERG; LEE,
2017) para extrair quais atributos impactavam mais na evasao dos clientes (DUMITRA-

CHE; NASTU; STANCU, 2020). O resultado pode ser visto na Figura 3.2.
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Figura 3.2: Resultados obtidos pelo SHAP para uma base de clientes romena.

Fonte: DUMITRACHE, NASTU e STANCU (2020)

Pode-se constatar que os fatores de maior impacto de acordo com a DUMITRA-
CHE, NASTU e STANCU (2020) sao os atributos MonthsO, que é a quantidade de meses
desde a ultima oferta, o MinR%, que ¢ o porcentagem de minutos em ligacdo com outras
operadoras e a utilizagao da linha sao fatores que levam ao churn. Isso pode ser observado
pelo grafico, onde as cores quentes (rosa, vermelho) indicam um alto impacto na desergao,
enquanto as cores frias indicam um impacto baixo. Portanto, por meio do SHAP (DU-
MITRACHE; NASTU; STANCU, 2020), DUMITRACHE, NASTU e STANCU (2020)
pode concluir que nao realizar ofertas aos clientes, possuir clientes se comunicando muito
com clientes de outras operadoras e clientes com pouca utilizagao sao mais provaveis a

desercao.

3.3 Fatores de impacto na evasao estudantil

Existem diversos estudos procurando entender os fatores de maior impacto na evasao es-
tudantil, seja do ponto de vista psicologico (MIWA et al., 2015), educacional (BARDACH
et al., 2019) ou estatistico (QUARTI; FIGINI; GIUDICI, 2009).

Em um estudo na Universidade da Pavia (QUARTI; FIGINI; GIUDICI, 2009),
na Italia, foram analisados os fatores que levam os estudantes de Psicologia e Biologia a

desistirem do curso. A escolha do curso de Psicologia se deve a sua dificuldade, quanto
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a escolha de Biologia é devida ao fato que muitos estudantes ingressam na esperanca de
mudar para o curso de Medicina no ano seguinte (QUARTI; FIGINI; GIUDICI, 2009).

O estudo realizado por Quarti, Figini e Giudici (2009) conta com a distin¢ao en-
tre estudantes de evasao voluntaria e involuntaria, além de estudantes ativos (cursando
alguma disciplina) ou inativos (matriculados porém nao estao cursando disciplinas).

Foi realizado um levantamento de dados de 845 estudantes de Biologia e 1037
estudantes de Psicologia, dos anos 2001 até 2007. Os atributos levantados incluem identi-
ficador estudantil, data de nascimento, género, provincia, tipo de Ensino Médio (regular,
técnico, letras, cientifico), status do estudante (ativo ou inativo), total de créditos, ina-
dimpléncia e média global.

Apo6s uma anélise da distribuicao das diferentes variaveis coletadas, os autores
utilizam de técnicas de Analise de Sobrevivéncia, fazendo uso da fungao de Kaplan-Meier
(KAPLAN; MEIER, 1958) para estimar a sobrevivéncia. Os autores concluem que fatores
geogréficos (localizagao da moradia original do estudante) e o tipo de ensino médio tem
impacto na evasao.

Um estudo desenvolvido na Austria (BARDACH et al., 2019) em uma instituicdo
do ensino superior, avaliou, usando técnicas de correlacao de variaveis, as intencoes de
evasao de 432 estudantes de mestrado e teve como objetivo avaliar se fatores motivacionais
e de contexto na qual o estudante estd inserido podem impactar na evasao do alunos do
programa. Para tal, foram coletadas informacoes do perfil dos aluno, como competitivi-
dade, independéncia, busca por melhoria e dedicacao. Essas informacoes foram coletadas
por meio de questionérios respondidos pelos proprios alunos (BARDACH et al., 2019), o
qual atribuiram uma nota de 1 a 6 em diferentes perguntas.

No estudo é constatado que a motivacao e metas do estudante, além de contexto
que o estudante esté inserido, sao motivadores para o abandono escolar. Embora o estudo
apresente um método robusto, ele é de dificil replicacao em instituigdes com um grande
ntimero de alunos visto que exige aplicagao de questionérios e entrevistas, os quais de-
mandam muito tempo. De tal maneira, ¢ de interesse o desenvolvimento de um método

onde seja possivel obter tais interpretagoes em um ambiente de mais facil reproducao.

3.4 Modelos de previsao de Evasao Estudantil

O uso de técnicas de aprendizado de maquina para prever evasao estudantil j& existe na
literatura, fazendo uso de diversas técnicas de classificagao para abordar esse problema
durante o ano letivo (MARQUEZ et al., 2016; LYKOURENTZOU et al., 2009; SALES;
BALBY; CAJUEIRO, 2016).
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Em um estudo realizado no México (MARQUEZ et al., 2016), obteve-se dados de
estudantes de Ensino Médio, com os quais tinha-se o objetivo de prever evasao estudantil
nessas escolas. Foram coletados de 419 estudantes no México. A abordagem proposta
pelo autor foi a de realizar a previsao em 7 momentos diferentes do semestre. A tabela

com as colunas e momentos de previsao pode ser vista na Tabela 3.2.

Tabela 3.2: Etapas de previsao de evasao propostas.

Momento Numero de atribu- | Resumo dos atributos
tos
1 2 Média no ensino fundamental e média

no exame do ensino médio

2 10 Idade, tamanho da sala de aula, pre-
senca durante os periodos, renda fami-

liar, bolsa, emprego, educagao dos pais

3 11 Deficiéncia fisica, altura, medidas cor-

porais, desempenho fisico em ativida-
des

4 4 Presenca, nivel de tédio, adverténcias e

mal comportamento

5 26 Niumero de amigos, habitos de estudo,
motivacao, religiao, interesse nas dis-
ciplinas, distancia da escola, qualidade

da infraestrutura escolar

6 7 Notas nas disciplinas

7 1 Evadiu no préoximo semestre

Fonte: Adaptado de Marquez et al. (2016)

Os dados usados sao de dificil coleta, visto que dependem de provas, exames e
questionérios aos alunos e pais, mas ao realizar esse esfor¢o durante a duracao do semestre,

torna-se maior a viabilidade. A Figura 3.3 ilustra os momentos de coleta dos dados
(MARQUEZ et al., 2016).
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Figura 3.3: Momentos de coleta dos dados.

Fonte: Marquez et al. (2016)

A abordagem proposta por Marquez et al. (2016) consiste em dividir o semestre
em varios momentos, espacados dentro desse periodo, e coletar os atributos conforme eles
forem ficando disponiveis, com a evasao sendo coletada no final do semestre.

Para o protocolo experimental o autor utilizou validacao cruzada, adotando como
10 nimero de divisdes. Como algoritmos classificadores, o autor utiliza classificadores
como SVM (CORTES; VAPNIK, 1995; PLATT, 1998), Arvore de decisio (QUINLAN,
2014) e PESFAM(LIN et al., 2003).

Apods a coleta dos dados, obteve-se um conjunto de dados desbalanceado, com
57 alunos evasores e 362 alunos nao evasores. Marquez et al. (2016) fez a analise de 3
experimentos. O primeiro utiliza todos os atributos disponiveis até o momento, no qual
o autor obteve valores de G-mean variando de 26,4% no comeco do curso e alcangando
96.3% no final (MARQUEZ et al., 2016).

No segundo experimento o autor utiliza diferentes técnicas para selecao de atributos
(MARQUEZ et al., 2016), como ganho de informacdo e valores de chi-quadrado, para
selecionar os 10 melhores atributos em cada momento de treino. Nessa abordagem, o
autor atinge valores de G-mean de até 97,1% por meio do Naive Bayes.

Para o terceiro experimento, o autor faz uso de algoritmos para lidar com des-
balanceamento de bases. Utilizando o SMOTE (CHAWLA et al., 2002), o autor obteve
valores de G-mean de até 98,7% (MARQUEZ et al., 2016).

Em um estudo realizado em cursos online na area da computagao, Lykourentzou
et al. (2009) tiveram como objetivo prever a evasao dos alunos combinando diferentes
algoritmos classificadores. O estudo conta com um conjunto de dados fechado da Univer-
sidade de Atenas, na Grécia. O conjunto contava com dados de 193 alunos, num decorrer
de 3 anos e conta com os atributos descritos na Tabela 3.3.

Lykourentzou et al. (2009) separam os atributos em invariantes no tempo, os quais
sao especificos ao aluno, e variantes, que sao relativos as notas nas atividades. Apos a
coleta dos dados, os autores treinam um ensemble de redes neurais, SVM (CORTES;
VAPNIK, 1995; PLATT, 1998) e PESFAM (LIN et al., 2003). Os autores realizaram
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Tabela 3.3: Atributos adotados para previsao.

Tempo Categoria na lite- Atributo Valores Possiveis
ratura
Género Homem, Mulher
Demografico Residé'lilcia'm Capital, provincia
) Experiéncia de tra-
Invariante Valor em anos
balho
Nivel educacional Basico, Médio, Superior, Mes-
Experiéncia trado, PHD
P . o Basico, Intermediario, Alto, Flu-
Fluéncia em inglés
ente
Not d
ola Ha prova de Valor entre 0 e 20
multipla escolha
Variante Nota do Projeto Valor entre 0 e 100
Dias de atraso Valor numérico > 0
Atividade Valor numérico > 0

Fonte: Adaptado de (LYKOURENTZOU et al., 2009)

a predicao em diferentes momentos do curso e obtiveram precisdo proxima a 85%. O
método utilizado para avaliar os resultados foi o hold-out, utilizando 85% dos dados para
treino e 15% dos dados para teste.

Dentro da educacao brasileira, foi realizado um estudo encima da educacgao superior
da Universidade Federal de Campina Grande (SALES; BALBY; CAJUEIRO, 2016). O
conjunto de dados utilizado conta com dados de entrada e saida prevista do aluno, notas
na disciplina, dados demogréficos do aluno, créditos da disciplina e histérico do aluno
com a disciplina. Os dados coletados advém de 32.342 estudantes. Os dados utilizados
sao referentes aos anos 2002 até 2014.

Apos a obtencao da base, o autor define como protocolo de avaliacao o uso de treino
em semestres anteriores para validar nos posteriores, testando a capacidade de inferéncia
dos modelos. O autor faz uso também de OSS (KUBAT; MATWIN et al., 1997), uma
técnica de undersampling para contornar o problema de desequilibrio da base: apenas
61,6% dos estudantes nunca desistiram de uma matéria durante a graduacao.

Sales, Balby e Cajueiro (2016), por meio do uso de Random Forest (BREIMAN,
2001), obtiveram precisdo de cerca de 80%, recall de 60% e F-score de até 80% nos
seus melhores casos dentro da tarefa de previsao de evasao. O autor também destaca a
importancia do uso do F-score para a classificacao em problemas com desbalanceamento
de classes (SALES; BALBY; CAJUEIRO, 2016). O estudo nao explora a questao dos
motivos que levam a evasao, mas ilustra as técnicas que podem ser usadas para a previsao

da mesma.
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3.5 Consideracoes Finais

A previsao de evasao é um topico ja abordado na literatura, embora a interpretagao dos
modelos de previsao nao seja ainda abordada. Entretanto, a interpretacao de modelos ja é
explorada em problemas com defini¢cao similar. Uma delas é a area de previsao de churn,
na qual a telecomunicacio se destaca como expoente (AHMED et al., 2017). E possivel
verificar que existem diversos fatores, como dados demograficos e situacao financeira por
exemplo, que afetam a permanéncia de um cliente em um servigo, e tais fatores sao
também aplicaveis na previsao de evasao (QUARTT; FIGINI; GIUDICI, 2009).

Dados demograficos, de satisfagao, informacoes de cobranga e inadimpléncia sao
fatores comuns que afetam a permanéncia de um cliente em um servico, os quais sao
comumente usados em algoritmos de aprendizado de méquina para a previsao de churn. As
metodologias de treino e teste variam entre hold-out e validagao cruzada, mas é constante o
uso de classificadores monoliticos, como SVM (PLATT, 1998; CORTES; VAPNIK, 1995) e
arvores de decisao (QUINLAN;, 2014), e ensembles, como XGBoost (CHEN; GUESTRIN,
2016) e Random Forest (BREIMAN, 2001). Dentro desses, os ensembles apresentaram
melhores resultados quando avaliados em conjunto com os demais algoritmos.

Devido ao maior nimero de artigos publicados e maior interesse econdémico por
parte das empresas, ja se faz uso de técnicas como o SHAP (LUNDBERG; LEE, 2017)
para explicacao dos resultados obtidos pelos classificadores. O SHAP possibilitou validar
os parametros de maior contribuicao nas diferentes situagoes onde foi aplicado, o que
possibilitou a atuagao das equipes envolvidas para melhorar a qualidade geral dos servigos
(VILLARREAL et al., 2020).

Na tarefa de previsao de evasao, o retrato é similar ao churn quanto a coleta de
dados. Dados demograficos sao comumente utilizados também, bem como os de aderéncia
aos servicos da escola. Entretanto, dados como notas e faltas sao exclusivos a tarefa de
previsao de evasao, os quais sao amplamente usados na literatura.

As técnicas de avaliagao utilizadas para verificar os resultados também sao similares
ao churn, onde hold-out e validacao cruzada sao costumeiramente usados. Além disso,
também se faz uso de algoritmos monoliticos e ensembles para a previsdo. E comum
também utilizar técnicas para lidar com o desequilibrio que geralmente ocorre nas bases
de evasao.

Levando em consideragao os pontos anteriormente levantados, pode-se constatar
que existem casos de sucesso na literatura para a previsao de evasao (QUARTI; FIGINT;
GIUDICI, 2009; BARDACH et al., 2019;: MARQUEZ et al., 2016). Entretanto, grande

parte dos conjuntos de dados sao de dificil reprodutibilidade, o que leva aos datasets
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abrangirem um pequeno numero de alunos. Além disso, o tema de interpretagao de
modelos no contexto de previsao de evasao nao é comumente abordado na literatura.
Tema que apresentou contribuigoes em areas correlatas, como o churn. De tal maneira, a
criacao de uma abordagem de maior reprodutibilidade para previsao de evasoes, contando

com interpretacoes para melhor entender o processo de decisao dos modelos é justificada.



Capitulo 4

Metodologia de Pesquisa

Este trabalho conta como objetivo a apresentagao de uma metodologia para desenvol-
vimento de modelos de aprendizagem de maquina para a tarefa de predigao de evasao
de alunos. Para tal, pretende-se construir e avaliar indutores que, além da deteccao da
potencial evasao, fornecam uma explicacao para o motivo desta por meio de técnicas
de interpretacao de modelos. A fim de atingir os objetivos mencionados, pode-se divi-
dir o problema em diversas etapas e abordé-las individualmente, as quais a metodologia

proposta na Figura 4.1 demonstra.

Extracdo de

Extracgo de dados do P
. P e indicadores —>
sistema académico municipais - IBGE

Criacdo de atributos
temporais

v

Aplicacdo de técnicas Treino de
de explicacdio de | €——— classificadores para €——
resultados evasdo

Tratamento de dados
faltantes

Figura 4.1: Proposta de metodologia.

Fonte: O autor

Inicialmente, faz-se necessario o entendimento, levantamento e extracao dos dados
dos alunos (como por exemplo notas, valores de anuidade e localidade) a partir do sistema
académico. A Secao 4.1 deste capitulo trata do processo desenvolvido para a coleta dos
dados e geragao do conjunto de dados inicial.

Apoés o levantamento dos dados bésicos dos alunos, torna-se possivel enriquecer
a base com dados externos relevantes, como por exemplo, o PIB e expectativa de anos
de estudo fazendo uso dos dados fornecidos pelo IBGE. A Secao 4.2 deste capitulo trata
do processo para obtencao dos dados de indicadores regionais adotados na confecgao do

conjunto de dados.

41
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Como o ano letivo é dividido em diversos trimestres, é possivel fazer a coleta de in-
formagoes dos alunos em cada trimestre. Para incorporar essas caracteristicas temporais,
existe a possibilidade do uso de técnicas de feature engineering para enriquecer a base com
atributos que melhor descrevam as variagoes durante o tempo e o status geral. A Secao
4.3 deste capitulo detalha as defini¢oes de formulas e atributos criados para enriquecer a
base com caracteristicas temporais.

Tendo uma base de dados levantada e devidamente enriquecida, é possivel tratar
eventuais falhas na base. Falhas comuns em extragoes sao, por exemplo, dados faltantes
ou fora do valor esperado (outliers). A Secao 4.4 aborda as técnicas usadas para tratar
os dados faltantes encontrados.

Considerando que a base contém os atributos necessarios, e nao contém falhas
grandes, torna-se possivel utilizar algoritmos classificadores para classificar, e assim prever,
a evasao dos alunos em diferentes momentos do ano letivo. Além disso, é vidvel também
criar modelos preditivos nao apenas para os momentos diferentes do ano letivo mas como
para os diferentes segmentos de ensino, levando em consideracao que o contexto no qual
estao inseridos ¢é diferente. A Segdo 4.5 aborda os algoritmos classificadores, técnicas de
avaliacao e divisoes da base adotadas neste trabalho.

Dado o treino dos diferentes modelos preditores de evasao, é possivel realizar a
interpretacao dos mesmos de maneira a gerar potenciais explicacoes sobre os motivos
que levaram um estudante a abandonar a escola. Além disso, é possivel obter quais
variaveis que apresentaram maior impacto na evasao estudantil para cada segmento de
ensino. A Secao 4.6 define como os resultados dos classificadores podem ser utilizados
para definir estudantes de risco, enquanto a Secao 4.7 trata de técnicas utilizadas para

inferir explicagoes a partir dos modelos obtidos para previsao de evasao.

4.1 Levantamento da Base de Dados de Alunos

A obtencao de dados de alunos partiu dos dados do Grupo Marista, que possui escolas
distribuidas em diferentes lugares no Brasil. Como fonte inicial de dados, foi utilizado
o sistema transacional Prime (MANNESOFT, 2021), ferramenta que o Grupo Marista
utiliza para a gestao de seus alunos. A base, devido a questoes de sensibilidade e se-
guranga, é privada, anonimizada, nao possui dados pessoais que permitam identificagao
direta dos estudantes e a execugao de todos os experimentos foi conduzida dentro da rede
de computadores institucional.

As informacoes coletadas consistem das informacoes de 164,038 alunos, de 22 es-

colas privadas do Grupo Marista, nos anos de 2015 até 2019 dos segmentos de Educagao
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Infantil, Educagao Bésica e Ensino Médio. As informagoes relativas aos anos letivos sao
coletadas a partir dos trés trimestres do ano letivo.

O sistema Prime conta com diversos dados dos alunos, visto que é usado para
fazer o acompanhamento de toda a vida académica nas escolas. Dentro de todas as bases,
foi desenvolvida uma consulta, a partir de uma réplica do banco do sistema Prime, para

extrair as informacoes dispostas na Tabela 4.1:

Tabela 4.1: Atributos extraidos do sistema académico.

Atributos extraidos do sistema académico para o conjunto de dados

Ano escolar Quantidade de faltas

Escola Presenca de CPF, RG, CTPS ca-
dastrados no sistema

Valor de anuidade Menor e maior nota no ano

Sexo Média no ano

Tempo na escola Participagao de atividades extra-
curriculares

Idade Profissao e escolaridade dos pro-
tetores

Anos de atraso com relagao ao es- | Evasao durante o ano letivo

perado para a série

Além dos dados bésicos do alunos, foram levantadas as diferentes notas de cada
um dos trés trimestres do ano quando disponivel. As disciplinas, nas diferentes regides do
Brasil possuem diferentes nomes. Apods corretamente mapear as disciplinas para um nome
comum entre todos os estados, foi possivel escolher quais disciplinas seriam utilizadas neste
estudo. As disciplinas elencadas, caso disponiveis, para os diferentes segmentos de ensino

estao dispostas na Tabela 4.2.

Tabela 4.2: Disciplinas disponiveis do sistema académico PRIME.

Disciplinas utilizadas
Artes Geografia Portugueés Filosofia
Biologia Historia Quimica Sociologia
Ciéncia Inglés Educacao Fisica | Matemaética
Fisica

Para a defini¢ao da classe alvo foi adotado o critério de quebra de contrato, isto é,

um aluno é dado como evasor durante aquele ano letivo caso tenha quebrado o contrato
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e saido durante o ano letivo. Casos de transferéncia interna dentro da rede também sao
contados como casos de evasao. Foram estudadas outras possibilidades para a definicao
da classe alvo, como a nao-rematricula no ano seguinte (critério também chamado de
evasao dentro das escolas do Grupo Marista) mas foram descartadas por nao se adequa-
rem a definicdo comumente adotada pela literatura (LEON; MENEZES-FILHO, 2002;
BARDACH et al., 2019; MIWA et al., 2015). Esses critérios serao adotados como futuros

estudos dentro da rede de escolas e nao fazem parte do escopo desse trabalho.

4.2 Enriquecimento da Base

Apesar de os dados representarem a situacao do aluno na escola, o ambiente externo pode
afetar o dia a dia do aluno, e por sua vez influenciar na sua evasao. De tal maneira,
é possivel usarmos dados com base na moradia do aluno para melhorar o resultado da
classificacao.

A situacao econémica de um municipio impacta empregos e fluxo de capital. Esses
fatores podem impactar, indiretamente, na vida dos alunos e suas familias. Portanto, é
intuitivamente vantajoso adicionar tais informacoes ao conjunto de dados.

Os dados de moradia do aluno foram entao cruzados com as informagoes na API
dos correios (CORREIOS, 2021), a qual permite obter, o nome do municipio e o estado
onde se localiza. Isso se faz necessario devido ao fato de existirem alunos que nao moram
no municipio onde estudam. Os dados de municipio foram entao cruzados com as bases de
indicadores do IBGE (IBGE, 2021), da qual foram extraidas as caracteristicas descritas
na Tabela 4.3.

Tabela 4.3: Dados municipais extraidos da base do IBGE.

Dados municipais extraidos da base do IBGE
Codigo do IBGE do municipio Indice de frequéncia escolar municipal
PIB Coeficiente GINI
IDHM Proporcao de pobreza extrema
IDHME Proporcao de pobreza extrema infantil
IDHML Expectativa de vida
IDHMR Taxa de fecundidade
Indice de escolaridade Expectativa de anos de estudo

Com os dados devidamente coletados, foi utilizado Apache Spark (ZAHARIA et

al., 2016) para realizar a junc¢ao das informacgoes de alunos e municipios.
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4.3 Criacao de Atributos Temporais

Os dados iniciais, embora descrevam o aluno, nao abrangem suficientemente a variagao
da performance durante o ano, fator que pode afetar a permanéncia na escola. Sendo
assim, é importante fornecer essa informagao para os diferentes algoritmos classificadores
para que possam possuir uma melhor performance.

Levando esse problema em consideracao, foram criados diferentes atributos para

melhor descrever tais comportamentos.

4.3.1 Derivada trimestral das notas

Para demonstrar a queda ou melhoria brusca de performance do aluno, foram adicionados
atributos de variacao de nota entre trimestre. Para cada uma das notas, foi calculada a
varia¢do da mesma nota para o trimestre anterior conforme a férmula abaixo (onde N; é

a nota N no i-ésimo trimestre):
AN - Nt - Nt—l (41)

Em casos onde nao existe historico trimestral, a nota anterior assume valor 0.
Este preenchimento é dado devido a alguns segmentos nao possuirem todas as disciplinas
contempladas no conjunto de dados, ou ainda alguma escola nao ofertar a disciplina em

questao.

4.3.2 Derivada anual das notas

Da mesma maneira, é possivel calcular a variagdo entre os diferentes anos (em caso de
alunos que estejam a varios anos na escola) e demonstrar se houve uma queda ou melhoria
entre os diferentes anos escolares. Para cada uma das notas, foi calculada a variacao da
mesma nota para o ano anterior conforme a férmula abaixo (onde N; é a nota N no i-ésimo
ano):

AN =N, — N, (4.2)

Em casos onde nao existe historico anual, a nota anterior assume valor 0. Este
preenchimento é dado devido a alguns segmentos nao possuirem todas as disciplinas con-
templadas no conjunto de dados, ou ainda alguma escola nao ofertar a disciplina em

questao.
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4.3.3 Nota acumulada durante o ano

Para demonstrar a performance anual, e mitigar efeitos de eventuais quedas ou aumentos
repentinos, é possivel criar uma feature que corresponda ao progresso da nota durante o
ano. De tal maneira, a feature descrita pode ser descrita pela seguinte formula (onde N;

¢ a nota N no i-ésimo ano e 7' é o total de trimestres):

T
Nacumulada - Z Nz (43)
1

Em casos onde nao existe historico trimestral, a nota anterior assume valor 0.
Este preenchimento é dado devido a alguns segmentos nao possuirem todas as disciplinas
contempladas no conjunto de dados, ou ainda alguma escola nao ofertar a disciplina em

questao.

4.3.4 Exemplo pratico dos atributos derivados

Para melhor compreensao da abordagem aplicada, a Tabela 4.4 ilustra um exemplo de

como esses novos atributos derivados apresentam-se no conjunto de dados.

Tabela 4.4: Exemplo contendo os atributos derivados.

Identificador do estudante | Ano letivo | Trimestre | N | Nucumulado | AN
123456789 2015 1 79179 0
123456789 2015 2 6.5 | 14.4 -1.4
123456789 2015 3 3 17.4 -3.5
123456789 2016 1 8.11|8.1 0

Representado na Tabela 4.4, um estudante ficticio, identificado por 123456789,
tem suas notas N para diferentes trimestres em 2015 e 2016. Pela equagao 4.3, o valor
na coluna Ngcumuiado Te€presenta a soma de todas as notas até o trimestre da linha no
respectivo ano escolar.

Da mesma maneira, a coluna AN, dada pela Equacao 4.1 representa a diferenca
entre as notas para o estudante nos diferentes trimestres do ano letivo.

E importante notar que a computacio desses valores foi feita para cada ano letivo
individualmente, nao levando em consideracao os anteriores. visto que novos estudantes

em uma escola nao teriam valores para tais variaveis.



47

4.4 Tratamento de Caracteristicas Faltantes

Dada a origem dos valores ser um sistema transacional, e este estar suscetivel a erros e
a mudancas, é possivel que nem todos os dados estejam preenchidos ou corretos. Isso
ocasiona, ao gerar o conjunto de dados, valores faltantes.

A existéncia de dados faltantes nao é prevista em muitos algoritmos de classifica-
¢ao. Para resolver este requisito de nao-absenteismo de valores, podem ser empregadas
diferentes técnicas para preencher os valores. Para as colunas onde os dados sao numéri-
cos, isto é, podem assumir um valor dentro de um intervalo numérico. O uso da mediana
¢ um dos métodos mais simples e apresenta bons resultados na maior parte dos conjuntos
de dados (JADHAV; PRAMOD; RAMANATHAN, 2019). Para as colunas onde os dados
sao categoricos, ou seja, assumem um valor de um nimero fixo de possiveis valores, foi
inserido um arbitrario pré-determinado, i.e., NA, servindo como representacao de valor
faltante, de modo a nao mascarar a falta desses valores.

Foi realizada, apds a geracao da base inicial, a agregacao de novos atributos e o
tratamento das caracteristicas faltantes uma anélise sobre o conjunto de dados, elencando
ntmero de valores nao-nulos e tipos dos dados além da tradugao dos nomes dos atributos

em codigo para uma linguagem facilmente compreensivel por leitores externos.

4.4.1 Divisao da base e medidas de precaucdo contra leaks

Para a criacao de uma baseline, a primeira rodada de modelos de previsao de evasao foi
feita sob a base completa, isto ¢, sem segmentagao por trimestre ou segmento estudantil.
Isto é feito de maneira a gerar uma baseline para comparagao com os demais modelos a
serem treinados.

Entretanto, devido a alta complexidade do problema, seja pela sazonalidade dos
dados ou por diferentes perfis comportamentais no conjunto de dados, é possivel abordar
segmentos do dataset com diferentes técnicas com a finalidade de obter modelos melhor
ajustados as necessidades do segmento em questao. De tal maneira, foram realizadas divi-
soes no conjunto de dados, abordando combinagoes de segmentos estudantis e trimestres
separadamente para a posterior classificacao.

Para evitar potenciais leaks de dados é necesséaria a tomada de medidas preventivas.
Caso um aluno saia antes do fechamento de um trimestre, o mesmo nao aparecerd nos
subsequentes trimestres, exceto em casos onde haja notas parciais referente ao proximo
trimestre. Além dessa medida, o identificador do aluno nao é dado como entrada ao

modelo, evitando assim a identificacao do aluno pelo classificador, mesmo que o mesmo
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apareca em instancias de anos seguintes. Por fim, o protocolo de validacao cruzada, o qual
serd comentado adianta, nao permite que uma mesma instancia seja usada como teste e

treino na mesma rodada de treinos, caracteristica que também previne leaks.

4.4.1.1 Segmentos de ensino

O Grupo Marista possui escolas que atendem desde a educacao infantil até o ensino
médio. Portanto, o sistema transacional das escolas, o qual foi a origem dos dados,
conta com diversos segmentos de ensino. Os segmentos estudantis apresentam diferentes
comportamentos e diferentes disciplinas. Por esse motivo, é possivel separar os diferentes
segmentos de ensino e treinar modelos que levem em consideracao suas peculiaridades

individualmente. Os diferentes segmentos a serem classificados sao:

e Ensino infantil;
e Ensino fundamental - Anos iniciais;
e Ensino fundamental - Anos finais; e

e Ensino médio.

4.4.1.2 Trimestres

Devido a sazonalidade dos dados a base foi dividida, também, entre trimestres. Sendo
assim, cada trimestre termina por representar, cada um, cerca de 33% do ano letivo. Essa
separacao é importante devido ao motivo de evasao poder variar conforme o passar do
ano.

Sendo assim, as segmentacoes disponiveis para treino em diferentes momentos do

ano letivo sao as seguintes:

e Primeiro trimestre;
e Segundo trimestre; e

e Terceiro trimestre.

Levando em consideracao que questoes como greves, feriados regionais e leis es-
taduais podem impactar o ano letivo, a definicao das datas que definem os trimestres é
definida individualmente por cada escola. Sendo assim, nao ha padrao definido ou critério

para a definicao de uma data de limite ou data de corte.
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E importante notar que embora as combinacoes de segmentos estudantis e tri-
mestres tenham sido analisados separadamente, foi notado que o comportamento perante
aos trimestres foi similar entre todos eles. Isto é, a performance dos modelos mudou de
maneira similar com o passar dos pontos de cortes temporais independente do segmento
estudantil escolhido. Sendo assim, para a demonstracao dos resultados obtidos pela di-
visao trimestral neste trabalho, foi realizado o agrupamento independente do segmento
estudantil de todos os alunos disponiveis para cada trimestre. Essa decisao foi tomada de
maneira a melhor mostrar o comportamento com o passar do ano letivo, em contrapartida

a mostrar variagoes menores especificas de cada segmento de ensino.

4.5 Treino de classificadores para previsao de evasao

Com a base devidamente tratada e as divisoes estabelecidas, é possivel trabalhar na
questao de previsao de evasao. De tal maneira, é necessario testar diferentes algoritmos
classificadores e diferentes parametros de inicializagao.

Para a definicao dos hiper-parametros dos algoritmos, foi utilizado o Azure Au-
toML (FUSI; SHETH; ELIBOL, 2018) como ponto de inicio para os parametros, os quais
foram posteriormente otimizados manualmente.

Para a determinacao do melhor modelo preditor de evasao, foram testados diversos
algoritmos classificadores caixa branca e caixa preta. Isso foi feito de maneira a selecionar
os que apresentaram os melhores resultados em cada categoria, tendo assim um equilibrio
entre modelos nativamente interpretaveis e modelos de mais complexa interpretacao.

De tal maneira, os classificadores selecionados para o processo final de classificacao

foram:

e AdaBoost (FREUND; SCHAPIRE, 1997)

Regressao Logistica (BERKSON, 1944)

XGBoost (CHEN; GUESTRIN, 2016)

Random Forest (BREIMAN, 2001)

Arvore de Decisao (QUINLAN, 2014)

As implementagoes adotadas sao as presentes na biblioteca Scikit-Learn (PEDRE-
GOSA et al., 2011), exceto no caso do XGBoost, o qual conta com biblioteca propria
(CHEN; GUESTRIN, 2016).
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E importante notar que embora abordados na literatura, algoritmos caixa preta
como Maquinas de Vetor de Suporte e Redes Neurais nao serao abordados nos resulta-
dos obtidos. Isso é devido a piores resultados apresentados nos testes iniciais quando
comparados aos demais algoritmos caixa preta avaliados.

Para a obtencao dos resultados foi adotada a validacao cruzada, utilizando como
namero de folds 5, onde a classe (evasor ou nao-evasor) foi usada para a estratificacdo. A
metodologia de divisao da base para criacao dos subconjuntos de treino e teste, os quais

sao usados para alimentar a validagao cruzada, pode ser visualizada na Figura 4.2.
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Figura 4.2: Metodologia para divisao da base em subconjuntos.

Base
| inicial

Fonte: O autor

A adogao da metodologia de validagao cruzada nao permite que uma mesma ins-
tancia seja usada tanto como treino e teste em uma rodada de treino, evitando leaks. As

métricas avaliadas para a comparagao dos classificadores nesse protocolo foram:

Area sob a curva precisdo-revocacio (PR AUC);

F1l-score;

Area sob a curva caracteristica de operacdo do receptor (ROC AUC); e

e Acuracia.

A escolha das métricas se deve ao fato de que as trés primeiras apresentam di-
ferentes visoes sobre conjuntos de dados desbalanceados. Embora nao tao robusta a
desequilibrios na classe alvo, a inclusao da acuracia foi dada de maneira a representar o

quanto da base geral se teve como acerto.
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4.6 Sinalizacao de estudantes de risco

Com base nas probabilidades de evasao dadas pelos modelos, serao sinalizados como
evasores os estudantes que apresentam maiores riscos de sairem da escola. Para sinalizacao
dos estudantes serd adotado um critério de alertas, o qual indicard a satide da estadia
do estudante na escola. Isto sera feito de modo a simplificar a compreensao por times
educacionais, sem o conhecimento técnico e estatistico por tras das previsoes.

Para adocao do critério de alerta vermelho, foi levado em consideracao o alto tempo
necessario para converter uma evasao em permanéncia, especialmente em uma situagao
de alta probabilidade desta evasao. Portanto a marcacao deve ser feita apenas em casos
onde se ha maior probabilidade de que o aluno saira da escola.

Por sua vez, o critério de definicao de alerta amarelo leva em consideracao o desejo
de detectar um grande ntiimero de alunos que podem evadir, mas nao necessariamente
sua evasao é certa no momento da previsao. Por consequéncia, o tempo necessario para
abordar varios alunos de maneira mais sutil é menor, ao se comparar em um caso onde a
evasao ¢ altamente provavel.

Para a definigao desses thresholds foi utilizada a curva Precisao-Recall (PR), usando
como base os modelos de anos anteriores a cada caso avaliado. Em alguns casos deseja-se
maximizar a precisao da informagao (um caso de alto risco de evasao) e em outros deseja-se
maximizar a revocagao, captando o maior nimero possivel de potenciais evasores (varios
casos de risco médio de evasao). Portanto a defini¢ao do nivel de saide do aluno no alerta

serd dado pelos seguintes critérios:

o Alerta Vermelho: A probabilidade de evasao do aluno cai em um ponto de pelo
menos 80% de precisao, tomando com base a curva PR dos modelos dos anos ante-

riores;

e Alerta Amarelo: A probabilidade de evasao do aluno cai em um ponto de pelo menos
60% de precisao e onde a revocacao ¢ maxima, tomando com base a curva PR dos

modelos dos anos anteriores; e

e Alerta Verde: A probabilidade de evasao do aluno nao se encaixa em nenhum dos

outros casos.

Aliado aos atributos de maior contribuicao para evasao na interpretacao fornecida
pelo SHAP, o sinal de satde de estadia do estudante potencialmente servira as equipes
educacionais converterem a evasao em permanéncia, acompanhamento o qual nao cabe

no escopo deste trabalho.
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4.7 Interpretacao de resultados de modelos

Dada a etapa de treino dos previsores de evasao e a defini¢ao dos riscos de evasao, torna-se
possivel observar os resultados obtidos pelos classificadores de maneira a extrair explica-
¢oes dos modelos. Levando em consideragao o elevado nimero de modelos treinados, serao
obtidas interpretacoes apenas a partir dos melhores modelos de cada segmento estudantil.

Para a geracao de explicacoes dos modelos, primeiramente seré feita a analise dos
atributos que mais tiveram impacto no modelo, a qual é fornecida pelas implementacoes
dos algoritmos adotadas pra o desenvolvimento deste trabalho (PEDREGOSA et al., 2011;
CHEN; GUESTRIN, 2016). Serao ilustrados, de maneira grafica, os atributos que mais
contribuem para a performance do modelo, de maneira a evidenciar os fatores de maior
impacto em uma permanéncia ou evasao.

Apos a anélise dos atributos de maior importéancia, serao geradas explicagoes a par-
tir dos modelos treinados. Isso seré feito de avaliar quais atributos tem maior participagao
e importancia na classificacao de casos gerais e especificos.

Em casos onde os classificadores caixa branca, como a Arvore de Decisdao (QUIN-
LAN, 2014), apresentarem melhores resultados, o protocolo de interpretagao dos modelos
toma como base a representacao gréafica nativa do algoritmo. A Figura 2.6, anteriormente
apresentada, demonstra uma representagao obtida por Pedregosa et al. (2011) ao treinar
uma Arvore de Decisdo, um algoritmo caixa branca.

Além do uso da representacao grafica dos algoritmos caixa branca, seré utilizado
o SHAP (LUNDBERG; LEE, 2017) nos algoritmos de caixa-preta, como o XGBoost
(CHEN; GUESTRIN, 2016). O uso do SHAP permite a obtengao das participagoes dos
diferentes atributos em casos de classificagdo mesmo em algoritmos caixa preta.

A Figura 2.11, apresentada anteriormente no Capitulo 2, demonstra o uso do SHAP
em um algoritmo caixa-preta.

Conforme demonstra a Figura 2.11, pode-se por exemplo notar que a participagao
do atributo “petal length” é maior do que a dos demais, devido a area que ocupa no grafico.
Além disso, nota-se que para valores menores do que 10, ela contribui para uma classe, em
outros casos para outra (LUNDBERG; LEE, 2017). Sendo assim, é possivel a extragao
de interpretacoes do modelo a partir da representacao grafica do SHAP.

Por meio do uso das visualizagoes geradas pelo SHAP ou pelas representagoes dos
algoritmos caixa-branca, pretende-se levantar as variaveis com alto impacto na evasao
estudantil e gerar hipdteses sobre as razoes de tais variaveis ocasionarem ou que reflitam
a evasao. Além disso os valores de SHAP serao usados para definir também a nivel de

aluno, quais fatores estao contribuindo para casos individuais de evasao, ilustrando os



problemas de cada estudante.
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Capitulo 5

Resultados

Os resultados deste trabalho estao divididos em trés partes. Primeiramente, foi criado um
conjunto de dados usando os dados das 22 escolas da regiao Centro-Sul do Grupo Marista.
Este consiste na Secao 5.1 dos resultados. A partir da base, foram treinados miiltiplos
classificadores para previsao de evasao neste mesmo conjunto de dados. Os resultados da
classificagao podem ser visualizados na Secao 5.2. Tendo como objeto de estudo o melhor
modelo encontrado para cada segmento estudantil, foi realizada na Secao 5.3 a anélise
dos fatores que levam a evasao escolar, em conjunto das interpretagoes extraidas a partir

dos modelos treinados.

5.1 Conjunto de Dados

Como primeiro resultado deste projeto foi obtida uma base de dados contemplando os
dados das 22 escolas da regiao Centro-Sul pertencentes ao Grupo Marista. Os dados,
gerados a partir do ano de 2015 até 2019, englobam alunos desde a Educagao Infantil até

o Ensino Médio.

5.1.1 Informacdes gerais do conjunto de dados

O conjunto de dados gerado possui 406,293 linhas, as quais englobam 8,070 casos de evasao
nas escolas e 155,968 correspondem a casos onde o ano foi terminado regularmente. De tal
maneira, o conjunto de dados pode ser dito como desbalanceado, visto que a proporc¢ao
entre casos positivos e negativos é alta.

Cada instancia no conjunto de dados corresponde a um aluno em um trimestre.
O conjunto de dados compreende todos os segmentos da educagao bésica. A Tabela 5.1

demonstra a distribuicao da base dentro de cada segmento educacional.

o4
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Tabela 5.1: Distribuicao das classes por segmento de ensino.

Segmento Evasao | % evasao | Permanéncia | % permanéncia
Infantil 2625 9,66% 24545 90,34%
Fundamental - Anos Iniciais | 1840 3,14% 56731 96,86%
Fundamental - Anos Finais | 1606 3,38% 45908 96,62%

Médio 1999 6,49% 28784 93,51%

Total 8070 | 4,92% 155968 95,08%

Pode-se notar que o desbalanceamento de classes é alto em todos os segmentos,

com o segmento infantil se mostrando aquele com a maior taxa de evasao.

Para fins de consulta, os Apéndices B e C demonstram o tipo de distribuicao,

valores médios e desvios padroes para as colunas do conjunto de dados gerado dentro de

cada segmento e trimestre, respectivamente.

5.1.2 Dados do aluno

O conjunto de dados contém diversas informagoes referentes & dados de alunos. A Tabela

5.2 contém as colunas e informacoes coletadas referentes aos dados pessoais dos alunos e

tem como origem o sistema transacional do Grupo Marista.

Tabela 5.2: Atributos de dados da matricula e ano letivo no conjunto de dados.

N? | Nome do atributo Nao-nulos | Tipo
1 Ano Letivo 100,00% integer
2 Codigo do Aluno? 100,00% string
3 Anuidade 100,00% float

4 Escola! 100,00% string
5 Turmal 100,00% string
6 Sériet 100,00% string
7 Segmento Estudantil 100,00% integer
8 Ano de entrada 100,00% float

9 Tempo de escola 100,00% float
10 | Idade 100,00% float
11 | Anos de atraso 100,00% float
12 | Total de descontos 56,78% float
13 | Total de faltas 95,45% float
14 | Média global histérica 96,03% float
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15 | Menor nota global histérica 96,03% float

16 | Maior nota global histérica 96,03% float

17 | Faz atividades complementares | 100,00% integer
18 | Frequenta ensino integral 100,00% integer
19 | Faz atividades religiosas 100,00% integer
64 | Codigo da Escola 100,00% integer
65 | Sexo do aluno 100,00% integer
66 | Provedor de email da protetora | 100,00% integer
67 | Provedor de email do protetor | 100,00% integer
68 | Codigo do segmento de ensino | 100,00% integer
69 | Codigo da série 100,00% integer
114 | Aluno Evadiu (target) 100,00% integer

Os dados disponiveis compreendem as informagoes béasicas do aluno e ano letivo.

Além disso, agregam informagoes gerais sobre sua carreira estudantil como quantos anos

esta atrasado e se frequenta atividades extracurriculares.

5.1.3 Dados da regiao

O conjunto de dados foi enriquecido com indicadores de desenvolvimento e qualidade de

vida da regiao na qual o aluno mora. A Tabela 5.3 demonstra os indicadores levantados

para o uso na tarefa de classificacao.

Tabela 5.3: Atributos regionais no conjunto de dados.

Nuamero | Nome da feature Nao-nulos | Tipo
49 IDHM da localidade 98,90% float
50 IDHME da localidade 98,90% float
51 IDHML da localidade 98,90% float
52 IDHMR da localidade 98,90% float
53 Indice de escolaridade da localidade 98,90% float
o4 Indice de frequéncia escolar da localidade 98,90% float
55 GINI da localidade 98,90% float
56 Proporcao de pobreza extrema da localidade 98,90% float
57 Proporcao de pobreza extrema infantil da localidade | 98,90% float
58 Proporcao de pobreza da localidade 98,90% float

!Essa coluna nao é utilizada pelos classificadores e ¢ apenas para auxiliar na manipulacao da base
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29 Expectativa de vida da localidade 98,90% float
60 Fecundidade da localidade 98,90% float
61 Expectativa de anos de estudo da localidade 98,90% float
62 PIB da localidade 98,90% float
63 PIB per capita da localidade 98,90% float

Os dados vem de informacoes de censos do IBGE do ano mais recente para a regiao

na qual o aluno mora.

5.1.4 Dados dos protetores

A partir do sistema transacional é possivel obter as informacoes basicas dos protetores
responsaveis pelos alunos. Embora existam excecgoes, os protetores cadastrados na grande
maioria dos casos sao o pai e mae dos alunos. As informagoes béasicas coletadas estao
disponiveis na Tabela 5.4 sao referentes & documentos, escolaridade, profissao e provedor

de e-mails de ambos os responsaveis pelo aluno.

Tabela 5.4: Atributos dos responsaveis no conjunto de dados.

Numero | Nome da feature Nao-nulos | Tipo

20 Possui protetor 100,00% mnteger
21 Possui protetora 100,00% integer
22 Protetor/a faleceu 98,12% integer
23 Religiao do protetor 63,86% integer
24 Escolaridade do protetor 60,22% integer
25 Profissao do protetor 81,22% integer
26 Parentesco do protetor cadastrado | 49,28% integer
27 Protetor possui CTPS 98,12% integer
28 Protetor possui RG 98,12% integer
29 Religiao da protetora 66,52% integer
30 Escolaridade da protetora 62,69% integer
31 Profissao da protetora 81,48% integer
32 Parentesco da protetora cadastrada | 50,16% integer
33 Protetora possui CTPS 99,67% integer
34 Protetora possui RG 99,67% integer

Os dados referentes aos protetores foram coletados a partir do sistema transacional

do Grupo Marista.



o8

5.1.5 Dados das notas

Para introduzir a performance do aluno no trimestre sendo avaliado, foram adicionadas
como features as notas nas disciplinas comumente ofertadas nas escolas referentes ao
trimestre correspondente a linha em questao. As informagoes na Tabela 5.5 sao referentes

as notas trimestrais presentes no conjunto de dados.

Tabela 5.5: Atributos de desempenho do aluno no conjunto de dados.

Nuamero | Nome da feature | Nao-nulos | Tipo
35 Trimestre 89,77% float
36 N; Artes 84,17% float
37 N; Biologia 21,97% float
38 N; Ciéncias 67,39% float
39 N; Educacao Fisica | 88,72% float
40 N; Filosofia 29,81% float
41 N; Fisica 21,97% float
42 N; Geografia 89,07% float
43 N, Historia 89,08% float
44 N; Inglés 86,99% float
45 N; Matematica 89,11% float
46 N; Portugueés 89,16% float
47 N; Quimica 21,97% float
48 N; Sociologia 21,59% float

As informagdes de notas, advindas do sistema transacional do Grupo Marista,
estao preenchidas para as disciplinas a qual cada ano possui (sendo nulas para caso nao

seja ofertada).

5.1.6 Caracteristicas temporais

Devido ao desempenho do aluno variar com o ano, e a sua aprovacao e satisfacao final
ser decorrente do progresso durante o ano, faz-se necessario o uso de caracteristicas que

descrevam esse comportamento temporal dos dados dos alunos.
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5.1.6.1 Valores acumulados

Para demonstrar o progresso da vida académica e status financeiro do aluno durante o
ano, foram calculadas as medidas acumuladas, descritas pela Equacao 4.3, durante o ano.

As colunas adicionadas estao disponiveis na Tabela 5.6.

Tabela 5.6: Atributos temporais acumulados no conjunto de dados.

Numero | Nome da feature Nao-nulos | Tipo
70 Faltas acumuladas 100,00% float
71 Nocumulado Artes 100,00% float
72 Nacumulado Biologia 100,00% float
73 Nocumuiado Ciéncias 100,00% float
74 N, eumulado Filosofia 100,00% float
75 Nocumulado Fisica 100,00% float
76 Nacumutado Geografia 100,00% float
77 Ncumulado Historia 100,00% float
78 Naocumulado Inglés 100,00% float
79 Nacumulado Portugués 100,00% float
80 Nocwmulado Quimica 100,00% float
81 Nocumulado Sociologia 100,00% float
82 Nocwmulado Educacao Fisica | 100,00% float
83 Nocumulado Matemética 100,00% float

5.1.6.2 Variacdo trimestral

Para avaliar quedas e melhorias de desempenho estudantil durante o decorrer do ano,
foram adicionadas colunas de variacao da nota, faltas e valores entre trimestres para os

alunos. A Tabela 5.7 demonstra os dados presentes no conjunto de dados.

Tabela 5.7: Atributos temporais de variagao no conjunto de dados.

Nuamero | Nome da feature Nao-nulos | Tipo
84 ANyimestral Faltas 100,00% float
85 ANirimestral Artes 100,00% float
86 AN yimestral Biologia 100,00% float
87 AN, imestral Cléncias 100,00% float
88 ANyimestra Educacao Fisica | 100,00% float
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89 ANyimestral Filosofia 100,00% float
90 ANyimestral Fisica 100,00% float
91 ANy imestrar Geografia 100,00% float
92 A Nirimestral Historia 100,00% float
93 A Nirimestral Inglés 100,00% float
94 AN, imestral Mateméatica 100,00% float
95 ANy imestral Portugués 100,00% float
96 ANyimestral Quimica 100,00% float
97 AN,yimestral SOciologia 100,00% float

5.1.6.3 Variacao anual

Para avaliar quedas e melhorias de desempenho estudantil entre diferentes anos, foi adi-
cionado também a variacao da nota, faltas e valores entre trimestres para os alunos. A

Tabela 5.8 demonstra os dados presentes no conjunto de dados.

Tabela 5.8: Atributos temporais do conjunto de dados.

Nuamero | Nome da feature Nao-nulos | Tipo
98 Variacao anual de anuidade 100,00% float
99 Variagao anual de desconto 100,00% float
100 Variagao anual do total de faltas | 100,00% float
101 ANgpua Artes 100,00% float
102 A Ngnua Biologia 100,00% float
103 ANgpua Ciéncias 100,00% float
104 AN, pua Educacao Fisica 100,00% float
105 AN, pua Filosofia 100,00% float
106 AN Fisica 100,00% float
107 AN, pua Geografia 100,00% float
108 AN, ua Historia 100,00% float
109 AN gpua Inglés 100,00% float
110 AN, e Matematica 100,00% float
111 AN gua Portugués 100,00% float
112 AN ynua Quimica 100,00% float
113 AN ual Sociologia 100,00% float
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5.2 Resultados dos classificadores

Usando a base obtida a partir dos dados do Grupo Marista, foi possivel treinar uma
série de algoritmos classificadores tendo como alvo prever a evasao dos alunos. Para
as classificagoes, foram testadas diversas configuragoes de classificadores. As métricas

avaliadas para a comparacao dos classificadores foram:

Area sob a curva precisiao-revocagao (PR AUC);

F1l-score;

Area sob a curva caracteristica de operagao do receptor (ROC AUC); e

e Acuricia.

5.2.1 Previsdo de evasao geral

Primeiramente, foram treinados miltiplos classificadores sobre a base completa, isto é,
sem segmentacao por trimestre ou segmento estudantil. Esses resultados servirao como
baseline para os demais, nao tendo fim como resultado final devido a nao levar em consi-
deracao caracteristicas inerentes dos trimestres ou diferencgas entre segmentos. A Tabela

5.9 apresenta os resultados obtidos a partir dos classificadores.

Tabela 5.9: Resultados dos classificadores no contexto geral.

Acuracia | PR AUC | Fl1-score | ROC AUC
AdaBoostClassifier 97,33% 42.64% 30,93% 92.87%
DecisionTreeClassifier | 97,61% 36,77% 38,34% 84,74%
LogisticRegression 97,22% 32,80% 19,49% 87,50%
RandomForestClassifier | 97,31% 44.44% 15,94% 90,37%
XGBClassifier 98,42% 75,35% 66,73% 96,91%
Média Geral 97,58% 46,40% 34,29% 90,48%

Para a classificagao geral, pode-se notar que o algoritmo XGBClassifier obteve me-
lhores resultados em todas as métricas, visto os maiores valores obtidos pelo classificador
quando comparado aos demais. Em casos de classificagao onde nao existe discriminacao,
ou separagao, entre exemplos de diferentes segmentos de ensino ou épocas do ano, ele é o
melhor algoritmo dentre as abordagens propostas. O algoritmo acertou 98,42% dos casos
de teste apresentados apds o treino.

Devido a maior relevancia da deteccao de casos de evasao e o grande desequili-
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brio da base, a taxa verdadeiros negativos ou seja, classificados corretamente como nao-
evasores, ¢ de menor relevancia. Portanto, a avaliacao das demais métricas ¢ de grande
importancia.

O classificador apresentou um ROC AUC de 96,91%. Isso significa uma boa ca-
pacidade de distin¢ao entre as classes evasor e nao evasor, devido a razao de verdadeiros
positivos com relacao a falsos positivos ser alta.

O classificador apresentou F-score de 66,73%. Isso implica em uma qualidade
do modelo superior aos demais, visto que a combinagao de precisao e revocagao é muito
maior.

O classificador apresentou PR AUC de 75,35%. Isso implica que a capacidade de
detectar casos positivos é vastamente superior aos outros algoritmos, caracteristica extre-
mamente desejada, pois é diretamente proporcional a capacidade do modelo de detectar

casos positivos de evasao.

5.2.2 Previsdo de evasido por segmento de ensino

Devido a grande diferenca entre os perfis de estudante entre os segmentos de ensino, do
infantil até o médio, é possivel separar os alunos com intuito de obter melhores resultados

em cada segmento.

5.2.2.1 Ensino Infantil

Apos separados os alunos do Ensino Infantil do restante da base, os algoritmos foram
treinados novamente sobre esta nova base, os quais tem seus resultados dispostos na
Tabela 5.10.

Tabela 5.10: Resultados dos classificadores no Ensino Infantil.

Acuracia | PR AUC | Fl-score | ROC AUC
AdaBoostClassifier 93,57% 64,38% 56,63% 91,46%
DecisionTreeClassifier | 94,89% 69,80% 67,31% 91,24%
LogisticRegression 92,08% 49,79% 38,77% 86,86%
RandomForestClassifier | 91,44% 67,25% 16,37% 91,04%
XGBClassifier 95,78% 82,26% 73,74% | 95,29%
Média Geral 93,55% 66,69% 50,56% 91,18%

Para a classificagao no Ensino Infatil, pode-se notar que o algoritmo XGBClassifier,

novamente, obteve melhores resultados em todas as métricas relevantes a deteccao de
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evasao. O algoritmo obteve acurédcia de 95.78% dos testes, sinalizando a maior taxa de
acerto dentre os algoritmos.

Entretanto, os valores de ROC AUC e Acuracia sao menores do que os apresentados
no caso geral (Tabela 5.9), enquanto os valores de PR, AUC sdo maiores. Sendo assim,
pode-se afirmar que o modelo obteve melhores resultados para prever um caso positivo

de evasao, ao custo de diminuir o ntimero de verdadeiros casos de nao evasao.

5.2.2.2 Ensino Fundamental - Anos Iniciais

Apos separados os alunos do Ensino Fundamental, apenas para os Anos Iniciais,
do restante da base, os algoritmos foram treinados novamente em cima desta nova base,

os quais tem seus resultados dispostos na Tabela 5.11.

Tabela 5.11: Resultados dos classificadores no Ensino Fundamental - Anos Iniciais.

Acuracia | PR AUC | Fl1-score | ROC AUC
AdaBoostClassifier 98,28% 35,84% 27,86% 93,40%
DecisionTreeClassifier 98,40% 28,47% 30,64% 75,44%
LogisticRegression 98,18% 17,93% 5,43% 85,04%
RandomForestClassifier | 98,28% 39,73% 8,33% 90,93%
XGBClassifier 98,87% | 66,84% 58,72% | 96,64%
Média Geral 98,40% 37,76% 26,20% 88,29%

No caso da previsao de evasao no Ensino Fundamental - Anos Iniciais, pode-se
constatar que o XGBClassifier obteve novamente os melhores resultados, classificando
corretamente 98.87% dos exemplos. Dito isso, os valores obtidos para todas as métricas
relevantes a deteccao de evasao foram, em média, menores do que o caso geral, conforme

apresentado na Tabela 5.9.

5.2.2.3 Ensino Fundamental - Anos Finais

Apos separados os alunos do Ensino Fundamental, apenas para os anos finais, do restante
da base, os algoritmos foram treinados novamente em cima desta nova base, os quais tem

seus resultados dispostos na Tabela 5.12.

Tabela 5.12: Resultados dos classificadores no Ensino Fundamental - Anos Finais.

Acuracia | PR AUC | Fl-score | ROC AUC
AdaBoostClassifier 98,15% 39,93% 33,20% 93,04%
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DecisionTreeClassifier 98,25% 31,56% 33,82% 74,08%
LogisticRegression 98,04% 27,12% 18,13% 85,82%
RandomForestClassifier | 98,15% 42.06% 15,79% 90,87%
XGBClassifier 98,80% | 68,25% | 61,62% | 95,98%
Média Geral 98,28% 41,78% 32,561% 87,96%

O segmento de Anos Finais do Ensino Fundamental apresentou um comportamento
similar ao de Anos Iniciais, visto que pode-se constatar que o XGBClassifier obteve nova-
mente os melhores resultados, classificando corretamente 98,80% dos exemplos e os valores
obtidos para todas as métricas relevantes a deteccao de evasao foram em média menores
do que o caso geral.

Devido a isso, pode-se afirmar que existe maior dificuldade de classificar a evasao
no Ensino Fundamental, ou a falta de melhores descritores para esse segmento com relagao

aos demais na base desenvolvida.

5.2.2.4 Ensino Médio

Apos separados os alunos do Ensino Médio do restante da base, os algoritmos foram
treinados novamente em cima desta nova base, os quais tem seus resultados dispostos na

Tabela 5.13.

Tabela 5.13: Resultados dos classificadores no Ensino Médio.

Acuracia | PR AUC | Fl-score | ROC AUC
AdaBoostClassifier 96,82% 59,47% 50,87% 94,07%
DecisionTreeClassifier | 97,18% 54,13% 55,81% 88,08%
LogisticRegression 96,77% 55,29% 49,35% 92,12%
RandomForestClassifier | 96,86% 62,40% 42.25% 93,66%
XGBClassifier 98,00% 79,71% 71,66% | 96,83%
Meédia Geral 97,13% 62,20% 53,99% 92,95%

O segmento de Ensino Médio obteve como melhor classificador o XGBClassifier,
o qual atingiu 98% de acuracia nos testes executados. O segmento apresentou também
os melhores resultados nas demais métricas, as quais tem maior importancia na detec¢ao
de evasao, do que todos os outros segmentos de ensino. Além disso, o segmento obteve
resultados melhores que o caso geral. Sendo assim, pode-se afirmar que a base tem mais

caracteristicas adequadas a classificacao desse segmento.
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5.2.3 Cortes trimestrais

Devido a natureza temporal do ano letivo nas escolas do Grupo Marista, é de interesse
separar o caso em diferentes trimestres para atuar nos diferentes momentos do ano. Isto
se deve ao fato de existirem caracteristicas sazonais atribuidas a cada trimestre do ano.
Embora o comportamento dos classificadores perante os segmentos estudantis se-
jam diferentes entre si, obtendo diferentes valores nas métricas avaliadas, os resultados
quando avaliados ao passar dos trimestres apresentou comportamento similar em todos
os segmentos: o desempenho dos classificadores fica melhor com o passar do ano letivo.
Sendo assim, os resultados dos segmentos estudantis foram agrupados por cada
trimestre a fim de fornecer uma explicagao geral simplificada do comportamento com o
passar do tempo. Por sua vez, as informagoes referentes aos resultados nao agrupados,
com finalidade de validacao de combinagoes especificas de segmentos e trimestres, esta

disponivel no Apéndice A.

5.2.3.1 Primeiro trimestre

Apos separar os dados relativos apenas ao primeiro trimestre do ano letivo, os algoritmos
classificadores foram treinados nesta porcao da base de cada segmento estudantil. Os

resultados obtidos podem ser visualizados na Tabela 5.14.

Tabela 5.14: Resultados dos classificadores no primeiro trimestre.

Acuracia | PR AUC | Fl-score | ROC AUC
AdaBoostClassifier 97,25% 40,68% 33,95% 89,00%
DecisionTreeClassifier | 97,27% 30,91% 31,42% 76,30%
LogisticRegression 97,02% 29,94% 18,89% 82,49%
RandomForestClassifier | 97,18% 37,99% 19,74% 85,05%
XGBClassifier 97,90% 62,31% 55,34% | 93,69%
Meédia Geral 97,32% 40,37% 31,87% 85,30%

A classificagao, tomando como posto de vista o primeiro trimestre do ano letivo,
apresentou 97,9% dos casos classificados corretamente. Dito isso, os resultados aqui ob-
tidos sao piores do que o caso geral de classificagao, apresentados na Tabela 5.9, ambos
obtidos usando o algoritmo XGBClassifier. Tal constatacao ilustra uma possivel falta de

informacoes durante o inicio do ano letivo para a previsao de evasao.
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5.2.3.2 Segundo trimestre

Apo6s separar os dados relativos apenas no segundo trimestre do ano letivo, os algoritmos
classificadores foram treinados nesta porcao da base de cada segmento estudantil. Os

resultados obtidos podem ser visualizados na Tabela 5.15.

Tabela 5.15: Resultados dos classificadores no segundo trimestre.

Acuracia | PR AUC | Fl1-score | ROC AUC
AdaBoostClassifier 98,83% 72,53% 68,66% 95,24%
DecisionTreeClassifier 98,82% 55,40% 66,07% 79,65%
LogisticRegression 98,64% 62,94% 60,22% 90,39%
RandomForestClassifier | 98,63% 70,95% 56,50% 93,31%
XGBClassifier 99,19% 82,01% 78,93% | 96,51%
Média Geral 98,82% 68,77% 66,08% 91,02%

A classificagao, quando tomada do ponto de vista do segundo trimestre, demons-
trou significativa melhora com relacao ao primeiro trimestre. O algoritmo XGBClassifier
classificou corretamente 99,19% dos exemplos usados como teste. Além disso, apresentou
resultados melhores que o caso geral, conforme apresentado na Tabela 5.9, e que o pri-
meiro trimestre, conforme apresentado na Tabela 5.14. Isso implica em um maior sucesso
em prever corretamente as classes dos exemplos nesse momento do ano, com relagao ao
primeiro trimestre.

Tomando como referéncia a PR AUC, o classificador apresentou 82,01% no segundo
trimestre contra 62,31% obtidos no primeiro trimestre. Isso implica em uma capacidade
de captar casos de evasao muito maior nesse momento do ano. Isso é importante devido

a grande relevancia de detectar esses casos positivos.

5.2.3.3 Terceiro trimestre

Apos separar os dados relativos apenas ao terceiro trimestre do ano letivo, os algoritmos
classificadores foram treinados nesta porcao da base de cada segmento estudantil. Os

resultados obtidos podem ser visualizados na Tabela 5.16.

Tabela 5.16: Resultados dos classificadores no terceiro trimestre.

Acuracia | PR AUC | Fl-score | ROC AUC
AdaBoostClassifier 99,52% 77,55% 72,10% 99,08%
DecisionTreeClassifier | 99,46% 51,37% 64,96% 78,73%




LogisticRegression 99,26% 50,77% 47.89% 93,23%
RandomForestClassifier | 99,34% 68,82% 49.22% 97.73%
XGBClassifier 99,76% 92,33% 86,38% | 99,46%
Média Geral 99,47% 68,17% 64,11% 93,65%
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A classificag@o, quando tomada do ponto de vista do terceiro trimestre, demons-
trou significativa melhora com relagao ao primeiro e segundo trimestres. O algoritmo
XGBClassifier classificou corretamente 99,76% dos exemplos usados como teste. Além
disso, apresentou resultados melhores que o segundo trimestre, conforme apresentado na
Tabela 5.15. Isso implica em um maior sucesso em prever corretamente as classes dos
exemplos nesse momento do ano, com relacao ao segundo trimestre.

Levando em consideragao a melhora entre trimestres, é possivel afirmar que o
problema de previsao de evasao se torna de menor complexidade com o passar do ano.
Tal diferenca provavelmente se deve a maior quantidade de dados dos alunos e ao uso dos
atributos derivados, hipotese que podera ser constatada ao avaliar as interpretacoes dos

modelos.

5.3 Interpretaciao de modelos e resultados

Apobs o treino dos modelos, foi realizada a interpretacao dos resultados obtidos por eles
obtidos. Primeiramente, foi realizada analise das probabilidades de saida dos alunos
evasores. Sinalizando quais os alunos com maior risco de evasao por meio de um alerta
indicativo da gravidade esperada do caso. Em seguida, foram analisados os fatores de
maior contribuicao para evasao, e as interpretagoes por tras das classificacoes obtidas

pelos modelos.

5.3.1 Sinalizacdo de estudantes de risco

A partir dos dados obtidos, foi gerada uma lista de alunos e seus respectivos riscos de
evasao em relacao ao tempo, para diferentes niveis de risco. A Tabela 5.17 ilustra dados
ficticios semelhantes as informacgoes que foram fornecidas a rede de escolas do Grupo
Marista.

Com base nas informagoes da tabela acima e nas interpretacoes geradas pelo SHAP,
é possivel também gerar visualizacoes e dashboards a fim de monitoramento dos alunos.
A Figura 5.1 ilustra o mockup de sugestao de dashboard, com dados de um estudante

ficticio para monitorar potenciais evasores.
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Tabela 5.17: Distribuicao das classes por segmento de ensino.

Ano | Aluno | Escola Segmento | Série | Alerta Chance
(o)
2019 | 123456 | Escola 1 EM 2°B | VERMELHO | 25,78%
2019 | 654321 | Escola 1 EM 1°A | VERMELHO | 71,84%
2019 | 987456 | Escola 1 EM 3°C VERMELHO | 37,47%
2019 | 456789 | Escola 1 EM 1°D | VERMELHO | 10,54%
JOAO DA SILVA .
= Ensino Fundamental - Anas Iniciais @
O\ ESCOLA - MUNICIPIO Q ALERTA 8
EscolaMariaSouza CURITIBA VERMELHO
)
L, FATORES DE RISCO = PROBABILIDADE
w W védia Baixa Nota de portugués anuidade [INotadeArtes [JMota de Ed. Fisica [ evasdo [ Retencio
B
o

il 9D

Figura 5.1: Sugestao de dashboard para monitoragao de evasao.

Fonte: O autor

O mockup da sugestao apresentada informa os dados bésicos do aluno como a
escola e municipio de moradia. O painel conta com informagoes simplificadas da situagao
do aluno como o nivel de gravidade do caso, os fatores de maior risco e um grafico
ilustrando a probabilidade de evasao. A visao simplificada, com poucos niimeros e com a
informacao representada graficamente, é ideal para o diagnostico rapido dos estudantes.
Possibilitando a atuacao sobre um grande niimero de alunos de maneira réapida e efetiva.

A implementacao de um dashboard contendo as informagoes presentes no mockup

nao pertence ao escopo desse trabalho, a qual é tida como encargo do Grupo Marista.
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5.3.2 Atributos de importancia

Feita a analise a partir das probabilidades de evasao, é de interesse também entender os
motivos que potencialmente levam a uma evasao ou que possuam correlacdo com esta
acao. Primeiramente, foram analisados os atributos de maior impacto nos modelos de
maneira grafica e tabular. Um exemplo de grafico extraido pode ser visto na Figura 5.2,
ilustrando os atributos mais importantes para o modelo previsor de evasao para o Ensino

Fundamental - Anos Finais, no segundo trimestre de 2018.

Nscumulado Ed. Fisica
Nacumuizds Artes
Nacumulade POrtUgués
Fortugués

Geografia

Feature

Nacumulade Geografia

Medio MNota

Historia

Matematica

ANtrimestra) Portugués

0.00 0.05 010 015 0.20 0.25
Importancia (%)

Figura 5.2: Exemplo de grafico obtido a partir dos atributos de maior importancia.

Fonte: O autor

Constatamos que a partir do gréafico, a forte relagdo entre as notas de Artes e
Educacgao Fisica e a permanéncia do aluno na escola. Nota-se também que estas, como
um todo, possuem um grande impacto no segmento estudantil em questao. Entretanto,
o perfil apresentado por este segmento de ensino nao é o mesmo quando comparado aos
demais. As Tabelas 5.18, 5.19, 5.20 e 5.21 ilustram respectivamente os atributos que
historicamente tem maior impacto na previsao de evasao nos segmentos Ensino Infantil,
Ensino Fundamental - Anos Iniciais, Ensino Fundamental - Anos Finais e Ensino Médio.

Conforme apresentado pela Tabela 5.18, constatamos que notas nao sao um fator
de impacto no Ensino Infantil. Visto que este segmento é nao-obrigatério e tampouco
contém forma unificada de avaliacao dentre as escolas brasileiras. Notamos que os valores

de anuidade e a quantidade de falta dos alunos sao bons atributos para a previsao da
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Tabela 5.18: Atributos mais importantes para os modelos previsores de evasao no Ensino
Infantil.

Rank | Segmento | Atributo Importancia
1 EI Anuidade 0,07
2 EI Indice de Escolaridade do Municipio | 0,06
3 EI IDHMR 0,05
4 El Quantidade de Faltas 0,04
5 EI ANgnua Anuidade 0,04

evasao neste segmento estudantil.

Verificamos também a apari¢ao de atributos derivados AN e Nycumulado dentre os
mais importantes para previsao de evasao no segmento estudantil Ensino Fundamental -
Anos Finais. Este fator sinaliza que os atributos adicionados ao conjunto de dados servem
como melhores preditores do que as notas do trimestre, apenas.

Além disso, variaveis geogréficas adicionadas ao conjunto de dados como o IDHMR
e o Indice de Escolaridade Municipal, apresentaram-se como bons indicadores de evasao
no Ensino Infantil, informando que dados de indicadores socioecondmicos podem impac-
tar diretamente a probabilidade de evasao de um aluno. Entretanto, este retrato nao é o
mesmo quando comparado ao do Ensino Fundamental - Anos Iniciais, conforme demons-
trado pela Tabela 5.19.

Tabela 5.19: Atributos mais importantes para os modelos previsores de evasao no Ensino
Fundamental - Anos Iniciais.

Rank | Segmento | Atributo Importancia
1 EFAI Nocumulado Ed. Fisica | 0,12
2 EFAI Nocumulado Artes 0,07
3 EFAI Média das Notas 0,05
4 EFAI Nocumulado Inglés 0,04
5 EFAI Nacumuiado Portugués | 0,02

A Tabela 5.19 indica que o retrato nos Anos Iniciais do Ensino Fundamental é
diferente do Ensino Infantil. Nota-se que as disciplinas normalmente tidas como mais
ludicas, como Educacao Fisica e Artes, juntamente com as disciplinas voltadas & alfabeti-
zagao do aluno como Inglés e Portugués, tem grande relacao com a permanéncia do aluno
na escola.

Verificamos que boa parte dos atributos mais importantes para os modelo previso-
res de evasao no Ensino Fundamental - Anos Iniciais advém da metodologia proposta para
criacao de atributos. As varidveis acumuladas das notas Nycumuiado, descritas pela formula
4.3 apareceram em 80% das cinco variaveis de maior impacto nos modelos previsores de

evasao nos Anos Iniciais.
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O retrato apresentado pelos Ensino Fundamental - Anos Iniciais apresenta seme-
lhancas com o segmento do Ensino Fundamental - Anos Finais, representado pela Tabela
5.20 e pela Figura 5.2.

Tabela 5.20: Atributos mais importantes para os modelos previsores de evasao no Ensino
Fundamental - Anos Finais.

Rank | Segmento | Atributo Importancia
1 EFAF Nacumulado Ed. Fisica | 0,13
2 EFAF Nacumulado Artes 0,06
3 EFAF Média das Notas 0,05
4 EFAF Portugués 0,04
5 EFAF Geografia 0,04

Semelhantemente aos Anos Iniciais do Ensino Fundamental, a previsao de evasao
nos Anos Finais é altamente impactada também pela nota das disciplinas como Artes
e Educacao Fisica. Embora a “Média das Notas” e a nota na disciplina de Portugués
também serem fatores relevantes nos modelos previsores para os Anos Finais, a disciplina
de Geografia mostra ser mais importante para a classificacao de evasao neste segmento
quando comparada aos Anos Iniciais.

Dentre os atributos de maior importancia existem duas ocorréncias de atributos
derivados Nycumulado, Sinalizando novamente que estes atributos servem como predito-
res relevantes para a evasao estudantil. Ponto que também acontece no Ensino Médio,

conforme a Tabela 5.21.

Tabela 5.21: Atributos mais importantes para os modelos previsores de evasao no Ensino
Médio.

Rank | Segmento | Atributo Importancia
1 EM Nacumuiado Portugués | 0,11
2 EM Nocumulado Geografia | 0,09
3 EM Média das Notas 0,06
4 EM Portugueés 0,03
5 EM Menor Nota 0,03

A presenca dos atributos derivados Nycumuiado €ntre os mais importantes também
acontece no Ensino Médio, onde a performance acumulada das disciplinas de Portugués
e Geografia tem alta relacao com a permanéncia de um estudante. Notamos que as
disciplinas de Artes e Educacao Fisica nao tem grande correlagao na evasao do Ensino
Médio, dando lugar ao valor “Menor Nota” do aluno e a nota de Geografia. Essa mudanca
pode ser explicada tanto por uma menor carga horaria neste segmento de ensino ou ainda

por menor interesse por parte dos alunos.
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5.3.3 Interpretacao dos modelos

A partir dos modelos treinados também é possivel obter interpretagoes utilizando o SHAP.
Com o auxilio deste conjunto de algoritmos, foram obtidos diferentes gréaficos contem-
plando a base completa, assim como graficos contemplando estudantes individuais.

Serao adotados os alunos do Ensino Fundamental - Anos Finais (EFAF) como
ilustracao dos graficos obtidos. Isso se da pelo fato do alto nimero de modelos obtidos,
visto que sao geradas todas as combinagoes possiveis entre segmento estudantil, trimestre
e ano letivo.

A Figura 5.3 demonstra o Decision Plot obtido, ilustrando quais atributos levaram
diversos estudantes a serem marcados como evasores. Por meio do gréafico disponibilizado

pelo pacote SHAP.

MNacumurade Ed. Fisica =
Nacumulado Artes
Nacumuiado POrtUguUés '55 | /
Média Mota |

AN tnmestrar POrtugués i

Nacumulada GEOgraﬁ a | |

Nacumuiadoe Historia

r# | ‘/
AN trimestras Historia | X

Portugués || ”-’l
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Model output value

Figura 5.3: Decision plot obtido para uma amostra de estudantes do EFAF.

Fonte: O autor

Cada linha no Decision Plot da Figura 5.3 representa um exemplo apresentado ao
classificador e seu respectivo desvio da média dos resultados. Caso um atributo tenha
impacto na ocorréncia da classe positiva (neste caso a evasao estudantil), ele serd mos-
trado desviando o valor da trajetéria para a direita, no sentido dos valores positivos. A
probabilidade de um aluno ser marcado como evasor ¢ mais alta quanto mais a direita
a sua trajetoria termina. O gréfico representa os atributos que o algoritmo do SHAP
marcou como mais impactantes na parte superior do grafico.

Observamos também que a maioria dos casos dos alunos com alta probabilidade de
evasao no Ensino Fundamental - Anos Finais apresenta como fatores de maior impacto,

as suas notas acumuladas Nyeumuiado €M Educacao Fisica, Artes e Portugués, dados que



73

confirmam os valores de importancia anteriormente observados na Tabela 5.20.

Embora a interpretacao de um grafico geral seja de interesse para a avaliacao do
panorama geral da situacao dos estudantes, é de grande interesse extrair interpretacoes
de classificagoes especificas para melhor compreender as causas de uma evasao.

Com o auxilio do SHAP, pode-se também tratar de casos individuais de evasao,
possibilitando anélise de por exemplo, casos verdadeiro positivos, falso positivos, falso
negativos e verdadeiro negativos. As Figuras 5.4, 5.5, 5.6 e 5.7 ilustram respectivamente

exemplos de estudantes em cada uma dessas categorias.
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Figura 5.4: Atributos impactando um caso individual de verdadeiro positivo.

Fonte: O autor

A Figura 5.4 ilustra o caso de um aluno evasor, ilustrando os fatores de causa da
sua classificagdo. Atributos que contribuem com a evasao sao apresentados em vermelho,
direcionando o valor de f(x) para direita, enquanto os que contribuem com a permanéncia
sao representados pela cor azul e direcionam o valor de f(x) para a esquerda.

O valor de f(z) ¢ usado pelo o SHAP para sinalizar o quao forte é o desvio do
exemplo apresentado em diregao a classe positiva. Sendo assim, é possivel notar que o
valor desta funcao é de 0.72, este sendo alto quando comparado com o base value do
modelo.

Os motivos provaveis que levaram a saida do aluno foram a sua baixa nota acumu-
lada Nyeumulado €m Educacao Fisica, além da queda brusca de desempenho na disciplina de
Portugués, quando comparados ao trimestre anterior. Seria possivel entao, tomar medidas

preventivas para que a evasao nao ocorresse.
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Figura 5.5: Atributos impactando um caso individual de falso positivo.

Fonte: O autor

A Figura 5.4 ilustra um caso de falso positivo por parte do modelo responsével
pelo aluno em questdo. E possivel notar que o seu valor de f(x) é de 0.05, alto quando
comparado com o baixo base value do modelo. Isso é um indicador de que embora o
classificador apresente esse aluno como evasor, nao hé tanta certeza da decisao tomada.

Nao houve evasao por parte do aluno em questao, entretanto a existéncia de mo-
tivos que costumam ter alta correlacao em casos de estudantes evasores, como sua nota
baixa em portugués quando comparada ao trimestre anterior, levou ao erro do modelo.
Embora esse aluno nao tenha de fato evadido, um problema educacional como este po-
deria ser identificado facilmente, e medidas para melhorar a situagao poderiam ter sido

tomadas como por exemplo um refor¢o na disciplina.
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Figura 5.6: Atributos impactando um caso individual de falso negativo.

Fonte: O autor

A Figura 5.6 ilustra um caso onde o classificador falhou em identificar um aluno
evasor. A partir do valor de f(z) pode-se constatar que o algoritmo indica que o aluno
era um retentor com alto grau de certeza. Isso é devido a sua alta nota acumulada
em Educacao Fisica em combinacao com diversos outros fatores. Entretanto, a sua baixa
nota em Filosofia comparada ao trimestre anterior € um potencial motivador de sua saida.
Neste caso, embora o aluno nao tenha sido categorizado como evasor, potenciais problemas

na disciplina de Filosofia poderiam ter sido detectados.
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Figura 5.7: Atributos impactando um caso individual de verdadeiro negativo.

Fonte: O autor

Por fim, a Figura 5.7 ilustra um caso onde o classificador corretamente classificou
um aluno como retentor. Observa-se que o classificador afirmou com alto grau de confianca
a permanéncia do aluno. Isso é devido ao seu bom desempenho em Educagao Fisica e

Artes.

5.4 Discussao geral dos resultados

O processo de geracao e tratamento do conjunto de dados foi desenvolvido com sucesso,
o que pode ser constatado pelo desempenho dos algoritmos classificadores e anélises ex-
ploratorias.

Apos realizada a classificacao nas diferentes reparticoes da base, pode-se observar
alguns detalhes e pontos importantes a serem notados nos resultados obtidos.

Dentre os classificadores, o classificador por Eztreme Gradient Boosting Trees,
ou XGBClassifier, apresentou os melhores resultados em todas as reparticoes propostas
da base original. O classificador também apresentou os melhores resultados na base
completa, dado os valores maiores encontrados nas métricas avaliadas, na classificacao da
base completa. Este fato constata que a hipotese de que modelos caixa-branca sao tao
competitivos quando comparados a modelos caixa-preta na tarefa de previsao de evasao
é falsa, sendo assim, necessario utilizar modelos caixa preta para esta tarefa.

O XGBClassifier apresentar melhores resultados quando comparado aos demais
algoritmos se deve provavelmente a estrutura gerada pelo algoritmo. O treino de clas-
sificadores dentro do ensemble, os quais recebem uma parcela dos atributos disponiveis,
viabiliza a deteccao de interacoes entre miiltiplas variaveis. Interacoes as quais podem ter

alto grau de importancia ao se prever casos de evasao.
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5.4.1 Evasao nos segmentos de ensino

Levando em consideracao os diferentes segmentos de ensino e os resultados obtidos, é
possivel constatar que existem diferencas entre os diferentes segmentos de ensino, conforme
anteriormente suposto. Além disso, pode-se notar que os segmentos que apresentaram
melhores resultados que os demais foram os Ensino Infantil e Ensino Médio, com o Ensino
Meédio se destacando com o com melhores resultados dentre os dois.

Os segmentos respectivos ao Ensino Fundamental apresentaram piores resultados
que os demais, com destaque para os Anos Iniciais, onde os valores das métricas avaliadas
apresentaram-se como os menores. Isso pode indicar que é um segmento onde a previsao
é mais dificil ou ainda que nao existem bons descritores para este segmento no conjunto

de dados.

5.4.2 Evasao nos trimestres

Levando em consideragao os diferentes momentos do ano, houve uma melhoria expressiva
do primeiro trimestre para o segundo e terceiro, nos quais os modelos possuem perfor-
mance similar. Sendo assim, um bom momento para classificar e abordar os potenciais
evasores ¢ a partir do segundo trimestre, visto que ainda hé tempo para atuar na retencao
do aluno e os modelos apresentam bons resultados.

Além disso, foi possivel constatar que, ao decorrer do ano, a tarefa de classifica-
¢ao fica mais facil, conforme inicialmente suposto. Isso se deve, & maior quantidade de

dados coletados referentes ao ano letivo e ao maior impacto dos atributos derivados AN

€ Nacumulado .

5.4.3 Interpretacdo dos modelos

A partir dos resultados obtidos através das importancias dos atributos e dos graficos do
SHAP ¢ possivel realizar diversas constatagoes relacionadas as features levantadas e aos
segmentos estudantis com base no chamado XGBClassifier (CHEN; GUESTRIN, 2016),
o melhor modelo encontrado para previsao de evasao.

A hipotese inicial de que dados financeiros, socioeconémicos e dados relativos a
localizagao da moradia do aluno, podem auxiliar na previsao de casos de evasao foi cons-
tatada por meio das importancias destes atributos nos modelos previsores de evasao no
Ensino Infantil. Atributos como IDHMR e o Indice de Escolaridade do Municipio sao bons
indicadores de evasao neste segmento de ensino. Além disso, notamos também que dados

financeiros também tem impacto na previsao neste segmento estudantil, com o valor da
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anuidade sendo o maior indicador de um aluno sair da escola.

Diferente do Ensino Infantil, os segmentos Ensino Fundamental - Anos Iniciais e
Anos Finais tiveram as notas como maiores fatores indicadores de evasao. A performance
no decorrer do ano, dada pelo atributo derivado Nycumuiado, Nas disciplinas de Artes e
Educacao Fisica, se mostrou um bom indicador para prever a evasao de um aluno. Pode-
se notar também que as notas nas disciplinas de linguas, como Inglés e Portugués, também
apresentaram um impacto na determinagao da permanéncia dos alunos nas escolas. Fato
demonstrado tanto em graficos de casos individuais quanto no retrato geral.

Em contraste ao Ensino Fundamental, os modelos previsores de evasao para alunos
do Ensino Médio dao maior importancia para disciplinas como Portugués e Geografia.
Entretanto, as notas do aluno ainda sao os maiores fatores de impacto na tarefa de
previsao de sua permanéncia ou saida da escola.

Embora o uso das importancias fornecidas pelos algoritmos e das interpretagoes
fornecidas pelo SHAP indiquem a correlacao entre a varidvel alvo e os atributos acima
elencados, ¢ importante notar que essa correlacao nao implica necessariamente em uma
relagdo de causalidade. Devido a complexa natureza do problema (o qual envolve questoes
financeiras, pessoais e sociais) e a dificuldade de modelar completamente a situagao do
aluno, nao é possivel afirmar indubitavelmente que os motivos apontados sejam de fatos
os causadores de evasoes.

Por sua vez, a construcao de hipdteses é possivel a partir das interpretagoes geradas
pelo conjunto de técnicas apresentado. Possibilitando a sugestao de medidas preventivas
para a evasao. As construgoes geradas abordam o objetivo de gerar interpretagoes a partir
de modelos caixa-preta no contexto da evasao estudantil. Construcgoes estas que podem

ser usadas a fim de um melhor diagnoéstico para o problema de evasao nas escolas.



Capitulo 6

Conclusao

O problema da evasao estudantil é de grande impacto social, afetando as futuras vidas
de criangas e adolescentes ao redor do mundo, visto que sao o futuro do mercado de
trabalho. Se por um lado impacta socialmente, por outro também impacta o mercado da
educacao, este sendo altamente competitivo, que também movimenta e emprega milhoes
de pessoas. Uma maior retencao significa um maior lucro, e por sua vez, um maior retorno
de investimento.

Houveram tentativas de prever a evasao de alunos, mas ha grande dificuldade
devido a variedade de diferentes contextos para se abordar. O grande desequilibrio entre
as classes e a dificuldade para se obter dados externos sao fatores que tornam o problema
ainda mais desafiador.

Um fator que auxilia na previsao de evasao é sua similaridade com o problema
de previsao de churn, o qual apresenta caracteristicas semelhantes ao ponto de vista de
modelo de negocio. Isso possibilita o uso de inovac¢oes em um dado contexto e verificar se
as mesmas sao aplicaveis em outro.

Os modelos que apresentam os melhores resultados na previsao de evasao e na
previsao de churn de clientes nem sempre sao os interpretaveis para as equipes de negocio.
Como exemplo, existem o uso de ensembles ou SVM para a classificagdo, os quais sao
exemplos de modelo caixa preta. Sendo assim, o uso de técnicas de explicacao de modelos
se mostra uma ferramenta tutil para a formulacao e comprovagao de hipoteses.

Neste trabalho foi apresentado o processo de criacao de uma base de dados con-
tendo dados histéricos dos alunos do Grupo Marista, desde a Educacao Infantil até o
Ensino Médio. Foram também apresentados os resultados dos classificadores prevendo a
evasao de tais estudantes, no qual o XGBClassifier apresentou os melhores resultados com
relacao aos demais. Isso constatou que a hipotese inicial de que modelos caixa-branca sao

competitivos com modelos caixa-preta para a tarefa de previsao de evasao é falsa, e sendo
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assim, é necessario utilizar modelos mais complexos.

As solucoes levantadas para o problema de evasao apresentaram bons resultados,
encontrando valores similares aos da literatura em uma base de dados mais abrangente e
de criagao simplificada.

Constatamos durante o decorrer do trabalho a hipotese de que os fatores socioe-
condmicos, como o IDH e Indice de Escolaridade, em conjunto das notas do aluno, foram
fatores que impactaram positivamente na previsao de evasao na Educacao Bésica.

A partir dos modelos gerados foi possivel obter fatores de maior impacto para
os classificadores e interpretacoes para casos gerais e individuais de evasao. O SHAP
(LUNDBERG; LEE, 2017) mostrou-se uma ferramenta adequada para a demonstracao dos
pontos de maior impacto numa evasao. Além de prover graficos para melhor compreensao
da interpretacao por ele gerada. De tal modo foi possivel atingir o objetivo de obter
interpretacoes e explicagoes a partir de modelos caixa-preta, as quais normalmente sao
disponiveis apenas em modelos caixa-branca, no contexto da evasao estudantil.

Esperamos que com base nos resultados por este trabalho obtidos, seja possivel
diagnosticar alunos evasores e melhorar a taxa de reten¢ao nas escolas. Fator que contribui
para aumento da qualidade da Educagao Bésica, auxiliando no processo de criacao de uma
sociedade mais justa.

Como futuros estudos é proposto o acompanhamento do desempenho das técnicas
apresentadas por este trabalho no decorrer do tempo e no segmento do Ensino Supe-
rior. Além disso, é possivel também explorar o uso de técnicas para lidar com bases
desbalanceadas, como o SMOTE (CHAWLA et al., 2002), para contornar o fator do

desbalanceamento em bases de dados de evasao estudantil.
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Apéndi

Resultados obtidos pelo classificador

ce A

Tabela A.1: Resultados dos classificadores no contexto geral

Segmento | Algoritmo | N | Acuracia | PR AUC | Fl-score | ROC AUC
EI XGBoost NA | 95,80% 18,08% 26,54% 57,78%
EFAI XGBoost 1 98,31% 19,15% 32,87% 60,13%
EFAI XGBoost 2 99,59% 67,40% 81,01% 85,41%
EFAI XGBoost 3 99,91% 75,85% 86,53% 91,80%
EFAF XGBoost 1 97,78% 23,45% 37,50% 61,81%
EFAF XGBoost 2 99,31% 65,62% 79,21% 83,49%
EFAF XGBoost 3 99,88% 82,31% 90,55% 93,77%
EM XGBoost 1 95,67% 31,34% 45,42% 65,16%
EM XGBoost 2 98,74% 74,00% 84,71% 87,73%
EM XGBoost 3 99,65% 81,40% 90,02% 93,63%
Média 98,46% 53,86% 65,44 % 78,07%
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Apéndice B

Distribuicao das colunas por segmento

Tabela B.1: Distribuicao das colunas por segmento

Nome da Coluna Segmento Distribuigdo?! z o Na&o-nulos (%)
Anuidade EI Nao Gaussiana 10694,33 7156,45 100
Anuidade EFAI Gaussiana 12444,84 7563,24 93,31
Anuidade EFAF Gaussiana 13522,79 8491,31 92,79
Anuidade EM Gaussiana 15592,52 10304,80 92,12
Ano Entrada EI Nao Gaussiana 2016,36 2,05 100
Ano Entrada EFAI Nao Gaussiana 2014,25 2,99 100
Ano Entrada EFAF Nao Gaussiana 2012,55 4,01 100
Ano Entrada EM Nao Gaussiana 2011,23 4,77 100
Tempo Escola EI Nao Gaussiana 0,65 1,57 100
Tempo Escola EFAI Nao Gaussiana 2,77 2,77 100
Tempo Escola EFAF Nao Gaussiana 4,45 3,82 100
Tempo Escola EM Nao Gaussiana 5,73 4,52 100
Idade EI N&ao Gaussiana 3,71 1,16 100
Idade EFAI Gaussiana 8,23 1,30 100
Idade EFAF Nao Gaussiana 12,30 1,21 100
Idade EM Nao Gaussiana 15,69 0,94 100
Tempo Atraso EI Nao Gaussiana -0,04 0,42 100
Tempo Atraso EFAI Gaussiana -0,11 0,41 100
Tempo Atraso EFAF Nao Gaussiana -0,18 0,48 100
Tempo Atraso EM Nao Gaussiana -0,24 0,50 100
Desconto EI Gaussiana 0,13 3,07 65,46
Desconto EFAI Gaussiana 0,09 2,50 63,71
Desconto EFAF Gaussiana 0,10 2,43 63,14
Desconto EM Gaussiana 0,07 1,71 60,44
Qt Faltas EI Gaussiana 10,62 13,46 99,92
Qt Faltas EFAI Gaussiana 11,81 13,82 92,86
Qt Faltas EFAF Gaussiana 31,03 24,11 86,6
Qt Faltas EM Gaussiana 33,76 25,07 81,45
Meédia Nota EI Gaussiana 9,52 0,70 63,1
Meédia Nota EFAI Gaussiana 9,55 0,49 92,23
Meédia Nota EFAF Gaussiana 9,07 0,75 92,58
Meédia Nota EM Gaussiana 8,61 0,90 92,06
Menor Nota EI Gaussiana 8,22 1,85 63,1
Menor Nota EFAI Gaussiana 7,80 1,94 92,23
Menor Nota EFAF Gaussiana 6,87 2,05 92,58
Menor Nota EM Gaussiana 6,60 1,76 92,06
Maior Nota EI Gaussiana 9,98 0,23 63,1
Maior Nota EFAI Gaussiana 9,99 0,15 92,23
Maior Nota EFAF Gaussiana 9,97 0,24 92,58
Maior Nota EM Gaussiana 9,91 0,36 92,06
Nac EI Nao Gaussiana 0,30 0,46 100
Nac EFAI Gaussiana 0,49 0,50 93,31

!Para a determinacdo da normalidade das colunas, foi adotado o teste de Shapiro-Wilk com o p-value
>= 0.05.
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Nac EFAF Gaussiana 0,41 0,49 92,79
Nac EM Gaussiana 0,25 0,43 92,12
Integral EI Nao Gaussiana 0,06 0,23 100
Integral EFAI Gaussiana 0,08 0,27 93,31
Integral EFAF Gaussiana 0,03 0,18 92,79
Integral EM Gaussiana 0,00 0,05 92,12
Pastoral EI Nao Gaussiana 0,02 0,15 100
Pastoral EFAI Gaussiana 0,10 0,30 93,31
Pastoral EFAF Gaussiana 0,19 0,39 92,79
Pastoral EM Gaussiana 0,14 0,34 92,12
Al Possui Pai EI Nao Gaussiana 0,99 0,11 100
Al Possui Pai EFAI Nao Gaussiana 0,98 0,13 100
Al Possui Pai EFAF Nao Gaussiana 0,98 0,14 100
Al Possui Pai EM Nao Gaussiana 0,98 0,16 100
Al Possui Mae EI Nao Gaussiana 1,00 0,03 100
Al Possui Mae EFAI Nao Gaussiana 1,00 0,05 100
Al Possui Mae EFAF Nao Gaussiana 1,00 0,06 100
Al Possui Méae EM N&ao Gaussiana 0,99 0,07 100
Pai Faleceu EI Gaussiana 0,00 0,06 98,73
Pai Faleceu EFAI Gaussiana 0,00 0,07 98,26
Pai Faleceu EFAF Gaussiana 0,01 0,08 97,98
Pai Faleceu EM Gaussiana 0,01 0,07 97,53
Pai Tipo Religiao EI Gaussiana 8,63 2,34 59
Pai Tipo Religiao EFAI Gaussiana 8,60 2,27 61,43
Pai Tipo Religiao EFAF Gaussiana 8,51 2,01 67,36
Pai Tipo Religiao EM Gaussiana 8,49 1,97 67,89
Pai Tipo Escolaridade EI Gaussiana 9,11 1,55 62,22
Pai Tipo Escolaridade EFAI Gaussiana 9,00 1,55 60,67
Pai Tipo Escolaridade EFAF Gaussiana 8,86 1,62 61,4
Pai Tipo Escolaridade EM Gaussiana 8,72 1,67 58,4
Pai Tipo Profissao EI Gaussiana 203,74 132,54 75,25
Pai Tipo Profissao EFAI Gaussiana 203,79 139,39 77,78
Pai Tipo Profissao EFAF Gaussiana 205,53 141,43 80,47
Pai Tipo Profissao EM Gaussiana 204,13 137,51 82,71
Pai Pai Grau Parentesco EI Gaussiana 8,97 0,46 45,91
Pai Pai Grau Parentesco EFAI Gaussiana 8,99 0,28 47,47
Pai Pai Grau Parentesco EFAF Gaussiana 9,00 0,27 47,22
Pai Pai Grau Parentesco EM Gaussiana 8,99 0,28 49,14
Pai Possui Ctps EI Gaussiana 0,02 0,15 98,73
Pai Possui Ctps EFAI Gaussiana 0,02 0,12 98,26
Pai Possui Ctps EFAF Gaussiana 0,01 0,11 97,98
Pai Possui Ctps EM Gaussiana 0,01 0,11 97,53
Pai Possui Rg EI Gaussiana 0,45 0,50 98,73
Pai Possui Rg EFAI Gaussiana 0,51 0,50 98,26
Pai Possui Rg EFAF Gaussiana 0,53 0,50 97,98
Pai Possui Rg EM Gaussiana 0,53 0,50 97,53
Mae Tipo Religiao EI Gaussiana 8,60 2,20 60,81
Mae Tipo Religiao EFAI Gaussiana 8,59 2,13 63,41
Mae Tipo Religiao EFAF Gaussiana 8,55 2,00 70,25
Mae Tipo Religiao EM Gaussiana 8,53 1,96 71,83
Mae Tipo Escolaridade EI Gaussiana 9,21 1,41 63,83
Mae Tipo Escolaridade EFAI Gaussiana 9,14 1,34 62,44
Mae Tipo Escolaridade EFAF Gaussiana 8,99 1,41 64,27
Mae Tipo Escolaridade EM Gaussiana 8,84 1,53 61,97
Mae Tipo Profissao EI Gaussiana 216,52 138,53 71,52
Mae Tipo Profissao EFAI Gaussiana 212,79 143,58 77,13
Mae Tipo Profissao EFAF Gaussiana 215,74 145,46 81,89
Mae Tipo Profissao EM Gaussiana 215,71 140,71 85,16
Mae Mae Grau Parentesco EI Gaussiana 7,08 0,54 46,07
Mae Mae Grau Parentesco EFAI Gaussiana 7,02 0,34 48,02
Mae Mae Grau Parentesco EFAF Gaussiana 7,02 0,30 48,01
Mae Mae Grau Parentesco EM Gaussiana 7,02 0,32 50,39
Mae Possui Ctps EI Gaussiana 0,06 0,24 99,88
Mae Possui Ctps EFAI Gaussiana 0,04 0,21 99,74
Mae Possui Ctps EFAF Gaussiana 0,04 0,19 99,58
Mae Possui Ctps EM Gaussiana 0,03 0,18 99,44
Mae Possui Rg EI Gaussiana 0,47 0,50 99,88
Mae Possui Rg EFAI Gaussiana 0,53 0,50 99,74
Mae Possui Rg EFAF Gaussiana 0,55 0,50 99,58




Mae Possui Rg EM Gaussiana 0,57 0,50 99,44
Trimestre EI Gaussiana 0
Trimestre EFAI Gaussiana 1,49 1,12 93,89
Trimestre EFAF Gaussiana 1,49 1,12 99,42
Trimestre EM Gaussiana 1,48 1,11 99,75
Artes EI Gaussiana 0
Artes EFAI Gaussiana 9,43 0,78 82,61
Artes EFAF Gaussiana 8,51 1,22 91,76
Artes EM Gaussiana 7,99 1,42 70,57
Biologia EI Gaussiana 0
Biologia EFAI Gaussiana 0
Biologia EFAF Gaussiana 0
Biologia EM Gaussiana 7,42 1,32 84,6
Ciéncia EI Gaussiana 0
Ciéncia EFAI Gaussiana 8,90 0,94 82,67
Ciéncia EFAF Gaussiana 7,98 1,20 91,84
Ciéncia EM Gaussiana 7,79 1,09 6,13
Ed. Fisica EI Gaussiana 0
Ed. Fisica EFAI Gaussiana 9,50 0,70 82,6
Ed. Fisica EFAF Gaussiana 9,03 0,97 91,73
Ed. Fisica EM Gaussiana 8,74 1,23 88,96
Filosofia EI Gaussiana 0
Filosofia EFAI Gaussiana 9,22 0,73 1,57
Filosofia EFAF Gaussiana 8,24 1,23 20,3
Filosofia EM Gaussiana 7,79 1,40 84,34
Fisica EI Gaussiana 0
Fisica EFAI Gaussiana 0
Fisica EFAF Gaussiana 0
Fisica EM Gaussiana 7,23 1,47 84,6
Geografia EI Gaussiana 0
Geografia EFAI Gaussiana 8,86 0,96 82,66
Geografia EFAF Gaussiana 7,93 1,16 91,83
Geografia EM Gaussiana 7,65 1,28 89,86
Historia EI Gaussiana 0
Histoéria EFAI Gaussiana 8,87 0,97 82,66
Histoéria EFAF Gaussiana 7,84 1,22 91,82
Histéria EM Gaussiana 7,63 1,35 89,85
Inglés EI Gaussiana 0
Inglés EFAI Gaussiana 9,16 0,93 82,64
Inglés EFAF Gaussiana 8,05 1,31 91,81
Inglés EM Gaussiana 7,83 1,51 81,37
Matematica EI Gaussiana 0
Matematica EFAI Gaussiana 8,68 0,97 82,67
Matematica EFAF Gaussiana 7,66 1,42 91,87
Matematica EM Gaussiana 7,08 1,58 89,9
Portugués EI Gaussiana 0
Portugués EFAI Gaussiana 8,65 0,92 82,67
Portugués EFAF Gaussiana 7,79 1,08 91,86
Portugués EM Gaussiana 7,39 1,22 90,22
Quimica EI Gaussiana 0
Quimica EFAI Gaussiana 0
Quimica EFAF Gaussiana 0
Quimica EM Gaussiana 7,44 1,47 84,61
Sociologia EI Gaussiana 0
Sociologia EFAI Gaussiana 0
Sociologia EFAF Gaussiana 0
Sociologia EM Gaussiana 7,74 1,39 83,25
IDHM EI Gaussiana 0,80 0,02 98,9
IDHM EFAI Gaussiana 0,80 0,02 92,44
IDHM EFAF Gaussiana 0,80 0,02 91,75
IDHM EM Gaussiana 0,80 0,03 91,03
IDHME EI Gaussiana 0,74 0,03 98,9
IDHME EFAI Gaussiana 0,74 0,03 92,44
IDHME EFAF Gaussiana 0,74 0,03 91,75
IDHME EM Gaussiana 0,74 0,03 91,03
IDHML EI Gaussiana 0,85 0,01 98,9
IDHML EFAI Gaussiana 0,85 0,01 92,44
IDHML EFAF Gaussiana 0,85 0,01 91,75
IDHML EM Gaussiana 0,86 0,01 91,03

91



92

IDHMR EI Gaussiana 0,81 0,04 98,9
IDHMR EFAI Gaussiana 0,82 0,04 92,44
IDHMR EFAF Gaussiana 0,82 0,04 91,75
IDHMR EM Gaussiana 0,82 0,04 91,03
Idx Escolaridade EI Gaussiana 0,68 0,05 98,9
Idx Escolaridade EFAI Gaussiana 0,68 0,05 92,44
Idx Escolaridade EFAF Gaussiana 0,68 0,06 91,75
Idx Escolaridade EM Gaussiana 0,68 0,06 91,03
Idx Freq Escolar EI Gaussiana 0,77 0,03 98,9
Idx Freq Escolar EFAI Gaussiana 0,77 0,03 92,44
Idx Freq Escolar EFAF Gaussiana 0,77 0,03 91,75
Idx Freq Escolar EM Gaussiana 0,77 0,03 91,03
Gini EI Gaussiana 0,54 0,06 98,9
Gini EFAI Gaussiana 0,55 0,06 92,44
Gini EFAF Gaussiana 0,55 0,06 91,75
Gini EM Gaussiana 0,55 0,06 91,03
Prop Pobreza Extrema EI Gaussiana 0,74 0,38 98,9
Prop Pobreza Extrema EFAI Gaussiana 0,75 0,41 92,44
Prop Pobreza Extrema EFAF Gaussiana 0,76 0,46 91,75
Prop Pobreza Extrema EM Gaussiana 0,80 0,61 91,03
Prop Pobreza Extrema Infantil EI Gaussiana 1,50 0,74 98,9
Prop Pobreza Extrema Infantil EFAI Gaussiana 1,50 0,75 92,44
Prop Pobreza Extrema Infantil EFAF Gaussiana 1,51 0,82 91,75
Prop Pobreza Extrema Infantil EM Gaussiana 1,59 1,00 91,03
Prop Pobreza EI Gaussiana 3,18 1,54 98,9
Prop Pobreza EFAI Gaussiana 3,18 1,58 92,44
Prop Pobreza EFAF Gaussiana 3,20 1,66 91,75
Prop Pobreza EM Gaussiana 3,33 1,91 91,03
Exp Vida EI Gaussiana 76,24 0,81 98,9
Exp Vida EFAI Gaussiana 76,27 0,75 92,44
Exp Vida EFAF Gaussiana 76,27 0,75 91,75
Exp Vida EM Gaussiana 76,32 0,76 91,03
Fecundidade EI Gaussiana 1,63 0,15 98,9
Fecundidade EFAI Gaussiana 1,62 0,15 92,44
Fecundidade EFAF Gaussiana 1,62 0,15 91,75
Fecundidade EM Gaussiana 1,64 0,16 91,03
Exp Anos Estudo EI Gaussiana 10,52 0,47 98,9
Exp Anos Estudo EFAI Gaussiana 10,50 0,47 92,44
Exp Anos Estudo EFAF Gaussiana 10,50 0,49 91,75
Exp Anos Estudo EM Gaussiana 10,49 0,50 91,03
PIB EI Gaussiana 133585170,52 217815601,52 98,9
PIB EFAI Gaussiana 179411823,29 252415929,21 92,44
PIB EFAF Gaussiana 184182166,90 253656255,57 91,75
PIB EM Gaussiana 189218090,94 249457086,54 91,03
PIBPC EI Gaussiana 49875,17 16464,83 98,9
PIBPC EFAI Gaussiana 51186,66 16329,74 92,44
PIBPC EFAF Gaussiana 51163,26 16348,12 91,75
PIBPC EM Gaussiana 52268,53 17040,03 91,03
Escola EI Nao Gaussiana 0,49 0,50 100
Escola EFAI Nao Gaussiana 0,49 0,50 100
Escola EFAF Nao Gaussiana 0,50 0,50 100
Escola EM Nao Gaussiana 0,52 0,50 100
Sexo Aluno EI Nao Gaussiana 8,25 5,97 100
Sexo Aluno EFAI N&ao Gaussiana 5,77 4,87 100
Sexo Aluno EFAF Nao Gaussiana 5,12 4,51 100
Sexo Aluno EM Nao Gaussiana 5,95 4,96 100
Dominio Mae EI Nao Gaussiana 156,66 595,72 100
Dominio Mae EFAI Nao Gaussiana 148,17 578,10 100
Dominio Mae EFAF Nao Gaussiana 223,98 731,10 100
Dominio Mae EM Nao Gaussiana 320,99 881,39 100
Dominio Pai EI Nao Gaussiana 672,96 1617,91 100
Dominio Pai EFAI Nao Gaussiana 643,19 1626,63 100
Dominio Pai EFAF N&ao Gaussiana 844,11 1870,87 100
Dominio Pai EM Nao Gaussiana 1178,24 2165,49 100
Servico EI Gaussiana 3,00 0,00 100
Servico EFAI Gaussiana 0,00 0,00 100
Servico EFAF Gaussiana 1,00 0,00 100
Servico EM Gaussiana 2,00 0,00 100
Serie EI Nao Gaussiana 13,24 1,13 100




Serie EFAI N&ao Gaussiana 5,63 2,54 100

Serie EFAF Nao Gaussiana 1,97 1,59 100

Serie EM Nao Gaussiana 8,57 1,26 100

Nacumulado Qt Faltas EI Nao Gaussiana 10,68 13,50 100

Ngcumulado Qt Faltas EFAI Gaussiana 24,11 32,31 93,31
Ngcumulado Qt Faltas EFAF Gaussiana 62,55 61,18 92,79
Ngcumulado Qt Faltas EM Gaussiana 65,87 66,10 92,12
Ngcumulado Artes EI Gaussiana 0,00 0,00 100

Ngcumulado Artes EFAI Gaussiana 17,90 9,89 93,31
Ngcumulado Artes EFAF Gaussiana 18,53 7,71 92,79
Ngcumulado Artes EM Gaussiana 13,67 9,71 92,12
Ngcumulado Biologia EI Gaussiana 0,00 0,00 100

Ngcumulado Biologia EFAI Gaussiana 0,00 0,00 93,31
Ngcumulado Biologia EFAF Gaussiana 0,00 0,00 92,79
Ngcumulado Biologia EM Gaussiana 14,69 7,58 92,12
Ngcumulado Ciéncia EI Gaussiana 0,00 0,00 100

Ngcumulado Ciéncia EFAI Gaussiana 16,97 9,42 93,31
Ngcumulado Ciéncia EFAF Gaussiana 17,36 7,37 92,79
Ngcumulado Ciéncia EM Gaussiana 1,50 5,71 92,12
Ngcumulado Filosofia EI Gaussiana 0,00 0,00 100

Nacumulado Filosofia EFAI Gaussiana 0,34 2,77 93,31
Ngcumulado Filosofia EFAF Gaussiana 3,88 8,07 92,79
Ngcumulado Filosofia EM Gaussiana 15,50 7,97 92,12
Nacumulado Fisica EI Gaussiana 0,00 0,00 100

Ngcumulado Fisica EFAI Gaussiana 0,00 0,00 93,31
Ngcumulado Fisica EFAF Gaussiana 0,00 0,00 92,79
Ngcumulado Fisica EM Gaussiana 14,32 7,53 92,12
Ngcumulado Geografia EI Gaussiana 0,00 0,00 100

Ngcumulado Geografia EFAI Gaussiana 16,87 9,38 93,31
Ngcumulado Geografia EFAF Gaussiana 17,25 7,25 92,79
Nacumulado Geografia EM Gaussiana 16,48 7,02 92,12
Ngcumulado Historia EI Gaussiana 0,00 0,00 100

Ngcumulado Historia EFAI Gaussiana 16,91 9,40 93,31
Ngcumulado Historia EFAF Gaussiana 17,11 7,20 92,79
Nacumulado Histoéria EM Gaussiana 16,44 7,05 92,12
Ngcumulado Inglés EI Gaussiana 0,00 0,00 100

Ngcumulado Inglés EFAI Gaussiana 17,43 9,66 93,31
Nacumulado Inglés EFAF Gaussiana 17,54 7,48 92,79
Ngcumulado Inglés EM Gaussiana 15,28 8,41 92,12
Ngcumulado Portugués EI Gaussiana 0,00 0,00 100

Ngcumulado Portugués EFAI Gaussiana 16,50 9,15 93,31
Ngcumulado Portugués EFAF Gaussiana 16,94 7,10 92,79
Nacumulado Portugués EM Gaussiana 16,04 6,78 92,12
Ngcumulado Quimica EI Gaussiana 0,00 0,00 100

Ngcumulado Quimica EFAI Gaussiana 0,00 0,00 93,31
Ngcumulado Quimica EFAF Gaussiana 0,00 0,00 92,79
Ngcumulado Quimica EM Gaussiana 14,77 7,70 92,12
Nacumulado Sociologia EI Gaussiana 0,00 0,00 100

Ngcumulado Sociologia EFAI Gaussiana 0,00 0,00 93,31
Ngcumulado Sociologia EFAF Gaussiana 0,00 0,00 92,79
Ngcumulado Sociologia EM Gaussiana 15,04 8,03 92,12
Ngcumulado Ed. Fisica EI Gaussiana 0,00 0,00 100

Ngcumulado Ed. Fisica EFAI Gaussiana 18,05 9,93 93,31
Ngcumulado Ed. Fisica EFAF Gaussiana 19,60 8,01 92,79
Ngcumulado Ed. Fisica EM Gaussiana 18,68 7,95 92,12
Ngcumulado Matemética EI Gaussiana 0,00 0,00 100

Ngcumulado Matemética EFAI Gaussiana 16,56 9,20 93,31
Ngcumulado Matematica EFAF Gaussiana 16,69 7,28 92,79
Ngcumulado Matematica EM Gaussiana 15,27 6,95 92,12
ANy imestral Qt Faltas EI Nao Gaussiana -0,01 1,01 100

ANyrimestral Qt Faltas EFAI Gaussiana 0,00 0,38 93,31
ANyrimestral Qt Faltas EFAF Gaussiana 0,01 1,05 92,79
ANyrimestral Qt Faltas EM Gaussiana 0,01 0,94 92,12
ANy¢rimestral Artes EI Gaussiana 0,00 0,00 100

ANy¢rimestral Artes EFAI Gaussiana 0,03 0,57 93,31
ANy rimestral Artes EFAF Gaussiana -0,03 1,00 92,79
ANy imestral Artes EM Gaussiana -0,03 0,99 92,12
ANy imestral Biologia EI Gaussiana 0,00 0,00 100

ANy imestral Biologia EFAI Gaussiana 0,00 0,00 93,31
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ANyrimestral Biologia EFAF Gaussiana 0,00 0,00 92,79
ANy imestral Biologia EM Gaussiana -0,02 0,92 92,12
AN¢rimestral Ciéncia EI Gaussiana 0,00 0,00 100

ANy imestral Ciéncia EFAI Gaussiana 0,00 0,66 93,31
ANy imestral Ciéncia EFAF Gaussiana 0,01 0,80 92,79
ANy imestral Ciéncia EM Gaussiana 0,00 0,24 92,12
ANy imestral BEd. Fisica EI Gaussiana 0,00 0,00 100

ANyrimestral BEd. Fisica EFAI Gaussiana 0,02 0,48 93,31
ANyrimestral BEd. Fisica EFAF Gaussiana 0,00 0,75 92,79
ANyrimestral BEd. Fisica EM Gaussiana -0,05 0,94 92,12
ANyrimestral Filosofia EI Gaussiana 0,00 0,00 100

ANy imestral Filosofia EFAI Gaussiana 0,00 0,09 93,31
ANy imestral Filosofia EFAF Gaussiana -0,01 0,50 92,79
ANy imestral Filosofia EM Gaussiana -0,02 1,09 92,12
ANy imestral Fisica EI Gaussiana 0,00 0,00 100

ANy imestral Fisica EFAI Gaussiana 0,00 0,00 93,31
ANyyimestral Fisica EFAF Gaussiana 0,00 0,00 92,79
ANyrimestral Fisica EM Gaussiana -0,03 1,00 92,12
ANy¢rimestral Geografia EI Gaussiana 0,00 0,00 100

ANyrimestral Geografia EFAI Gaussiana 0,01 0,70 93,31
ANy imestral Geografia EFAF Gaussiana 0,02 0,88 92,79
ANtrimestral Geografia EM Gaussiana -0,03 0,99 92,12
ANy imestral Historia EI Gaussiana 0,00 0,00 100

ANy imestral Historia EFAI Gaussiana -0,01 0,68 93,31
ANy imestral Historia EFAF Gaussiana -0,04 0,90 92,79
ANyrimestral Historia EM Gaussiana -0,04 1,02 92,12
ANyrimestral Inglés EI Gaussiana 0,00 0,00 100

ANyrimestral Inglés EFAI Gaussiana 0,01 0,67 93,31
AN¢rimestral Inglés EFAF Gaussiana 0,00 0,87 92,79
ANirimestral Inglés EM Gaussiana 0,00 1,12 92,12
ANy imestral Matematica EI Gaussiana 0,00 0,00 100

ANy imestral Matematica EFAI Gaussiana -0,03 0,60 93,31
ANy imestral Matematica EFAF Gaussiana 0,00 0,87 92,79
ANy imestral Matematica EM Gaussiana -0,01 1,01 92,12
ANy imestral Portugués EI Gaussiana 0,00 0,00 100

ANy rimestral Portugués EFAI Gaussiana -0,02 0,56 93,31
ANy rimestral Portugués EFAF Gaussiana 0,01 0,66 92,79
ANyrimestral Portugués EM Gaussiana -0,05 0,80 92,12
AN¢rimestral Quimica EI Gaussiana 0,00 0,00 100

ANy imestral Quimica EFAI Gaussiana 0,00 0,00 93,31
AN¢rimestral Quimica EFAF Gaussiana 0,00 0,00 92,79
ANy imestral Quimica EM Gaussiana -0,05 0,99 92,12
ANy imestral Sociologia EI Gaussiana 0,00 0,00 100

ANy imestral Sociologia EFAI Gaussiana 0,00 0,00 93,31
ANy rimestral Sociologia EFAF Gaussiana 0,00 0,00 92,79
ANy rimestral SOciologia EM Gaussiana 0,02 1,09 92,12
ANgpual Anuidade EI Nao Gaussiana 1734,90 4056,87 100

AN yuar Anuidade EFAI Gaussiana 1063,44 3405,26 93,31
ANgnual Anuidade EFAF Gaussiana 1045,96 3619,07 92,79
ANgnual Anuidade EM Gaussiana 1175,31 4073,62 92,12
ANgpnual Desconto EI Nao Gaussiana 0,01 1,83 100

ANgpual Desconto EFAI Gaussiana 0,01 1,18 93,31
ANgpual Desconto EFAF Gaussiana 0,01 1,11 92,79
ANgpual Desconto EM Gaussiana 0,01 0,82 92,12
ANgnpual Qt Faltas EI Nao Gaussiana 0,82 8,46 100

ANgnuar Qt Faltas EFAI Gaussiana 0,64 7,32 93,31
ANgpuar Qt Faltas EFAF Gaussiana 2,11 11,36 92,79
ANgnual Qt Faltas EM Gaussiana 1,37 11,14 92,12
ANgnual Artes EI Gaussiana 0,00 0,00 100

ANgnual Artes EFAI Gaussiana -0,04 0,57 93,31
ANgnual Artes EFAF Gaussiana -0,17 1,04 92,79
ANgnual Artes EM Gaussiana -0,04 0,98 92,12
ANgnual Biologia EI Gaussiana 0,00 0,00 100

ANgnual Biologia EFAI Gaussiana 0,00 0,00 93,31
ANgpnual Biologia EFAF Gaussiana 0,00 0,00 92,79
AN nuar Biologia EM Gaussiana -0,06 0,84 92,12
ANgnuar Ciéncia EI Gaussiana 0,00 0,00 100

ANgnual Ciéncia EFAI Gaussiana -0,11 0,66 93,31
AN, Ciéncia EFAF Gaussiana -0,17 0,91 92,79
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ANgpualr Ciéncia EM Gaussiana 0,00 0,25 92,12
ANgpual Ed. Fisica EI Gaussiana 0,00 0,00 100

AN, pua Ed. Fisica EFAI Gaussiana -0,01 0,46 93,31
ANgnuar Ed. Fisica EFAF Gaussiana -0,08 0,80 92,79
ANgnual Ed. Fisica EM Gaussiana 0,02 0,98 92,12
ANgpnuaql Filosofia EI Gaussiana 0,00 0,00 100

ANgpnuql Filosofia EFAI Gaussiana 0,00 0,06 93,31
ANgpnual Filosofia EFAF Gaussiana 0,00 0,40 92,79
ANgpyal Filosofia EM Gaussiana -0,04 0,98 92,12
ANgpuaql Fisica EI Gaussiana 0,00 0,00 100

ANgnuar Fisica EFAI Gaussiana 0,00 0,00 93,31
ANgpyql Fisica EFAF Gaussiana 0,00 0,00 92,79
ANgpuar Fisica EM Gaussiana -0,04 0,91 92,12
ANgnual Geografia EI Gaussiana 0,00 0,00 100

ANgnual Geografia EFAI Gaussiana -0,12 0,68 93,31
ANgnual Geografia EFAF Gaussiana -0,14 0,92 92,79
ANgnual Geografia EM Gaussiana -0,04 1,02 92,12
ANgpuar Historia EI Gaussiana 0,00 0,00 100

ANgpyal Historia EFAI Gaussiana -0,13 0,68 93,31
AN gnuar Historia EFAF Gaussiana -0,15 0,97 92,79
AN gnuar Historia EM Gaussiana -0,04 1,03 92,12
ANgnual Inglés EI Gaussiana 0,00 0,00 100

ANgnual Inglés EFAI Gaussiana -0,09 0,65 93,31
ANgnual Inglés EFAF Gaussiana -0,17 0,95 92,79
ANgnual Inglés EM Gaussiana 0,02 1,11 92,12
ANgnual Matematica EI Gaussiana 0,00 0,00 100

ANgnual Matematica EFAI Gaussiana -0,11 0,60 93,31
ANgnpual Matematica EFAF Gaussiana -0,17 0,94 92,79
AN nual Matematica EM Gaussiana -0,09 1,08 92,12
ANgpyal Portugués EI Gaussiana 0,00 0,00 100

ANgnuar Portugués EFAI Gaussiana -0,07 0,57 93,31
ANgnual Portugués EFAF Gaussiana -0,12 0,75 92,79
ANgnual Portugués EM Gaussiana -0,07 0,85 92,12
ANgnual Quimica EI Gaussiana 0,00 0,00 100

ANgnpual Quimica EFAI Gaussiana 0,00 0,00 93,31
ANgnpual Quimica EFAF Gaussiana 0,00 0,00 92,79
ANgpual Quimica EM Gaussiana -0,06 0,89 92,12
ANgpual Sociologia EI Gaussiana 0,00 0,00 100

ANgpyal Sociologia EFAI Gaussiana 0,00 0,00 93,31
ANgnual Sociologia EFAF Gaussiana 0,00 0,00 92,79
ANgnyal Sociologia EM Gaussiana 0,00 0,92 92,12
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Apéndice C

Distribuicao das colunas por trimestre

Tabela C.1: Distribuicao das colunas por trimestre

Nome da Coluna Trimestre Distribuigao® Meédia Desvio Padrao Nao-nulos (%)
Anuidade 1 Nao Gaussiana 13801,61 8813,74 100
Anuidade 2 Nao Gaussiana 13817,83 8838,59 100
Anuidade 3 Nao Gaussiana 13876,09 8764,71 100
Ano Entrada 1 Nao Gaussiana 2012,83 4,05 100
Ano Entrada 2 Nao Gaussiana 2012,82 4,05 100
Ano Entrada 3 Nao Gaussiana 2012,82 4,06 100
Tempo Escola 1 N&ao Gaussiana 4,16 3,84 100
Tempo Escola 2 N&ao Gaussiana 4,16 3,84 100
Tempo Escola 3 Nao Gaussiana 4,18 3,85 100
Idade 1 Nao Gaussiana 11,66 3,10 100
Idade 2 Nao Gaussiana 11,65 3,09 100
Idade 3 Nao Gaussiana 11,66 3,08 100
Tempo Atraso 1 Nao Gaussiana -0,17 0,46 100
Tempo Atraso 2 Nao Gaussiana -0,17 0,46 100
Tempo Atraso 3 Nao Gaussiana -0,17 0,46 100
Desconto 1 Gaussiana 0,10 2,43 67,26
Desconto 2 Gaussiana 0,09 2,36 67,2
Desconto 3 Gaussiana 0,09 2,33 66,87
Qt Faltas 1 Gaussiana 24,87 23,45 93,95
Qt Faltas 2 Gaussiana 25,01 23,50 93,9
Qt Faltas 3 Gaussiana 25,07 23,48 93,91
Meédia Nota 1 Gaussiana 9,09 0,86 99,98
Meédia Nota 2 Gaussiana 9,11 0,83 100
Meédia Nota 3 Gaussiana 9,13 0,79 100
Menor Nota 1 Gaussiana 7,09 2,04 99,98
Menor Nota 2 Gaussiana 7,10 2,03 100
Menor Nota 3 Gaussiana 7,13 2,00 100
Maior Nota 1 Gaussiana 9,95 0,31 99,98
Maior Nota 2 Gaussiana 9,96 0,25 100
Maior Nota 3 Gaussiana 9,96 0,22 100
Nac 1 Nao Gaussiana 0,40 0,49 100
Nac 2 Nao Gaussiana 0,40 0,49 100
Nac 3 Nao Gaussiana 0,40 0,49 100
Integral 1 N&do Gaussiana 0,04 0,20 100
Integral 2 N&o Gaussiana 0,04 0,20 100
Integral 3 N&ao Gaussiana 0,04 0,20 100
Pastoral 1 Nao Gaussiana 0,15 0,36 100
Pastoral 2 Nao Gaussiana 0,15 0,36 100
Pastoral 3 Nao Gaussiana 0,15 0,36 100
Al Possui Pai 1 Nao Gaussiana 0,98 0,14 100
Al Possui Pai 2 N&ao Gaussiana 0,98 0,14 100
Al Possui Pai 3 Nao Gaussiana 0,98 0,14 100
Al Possui Mae 1 N&o Gaussiana 1,00 0,06 100
Al Possui Mae 2 N&ao Gaussiana 1,00 0,06 100
Al Possui Mae 3 N&ao Gaussiana 1,00 0,06 100
Pai Faleceu 1 Gaussiana 0,01 0,07 97,94
Pai Faleceu 2 Gaussiana 0,01 0,07 97,96
Pai Faleceu 3 Gaussiana 0,01 0,07 97,99
Pai Tipo Religiao 1 Gaussiana 8,54 2,10 65,4
Pai Tipo Religiao 2 Gaussiana 8,54 2,10 65,55
Pai Tipo Religiao 3 Gaussiana 8,53 2,10 65,53

!Para a determinacdo da normalidade das colunas, foi adotado o teste de Shapiro-Wilk com o p-value
>= 0.05.
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Pai Tipo Escolaridade 1 Gaussiana 8,88 1,61 60,5
Pai Tipo Escolaridade 2 Gaussiana 8,88 1,61 60,76
Pai Tipo Escolaridade 3 Gaussiana 8,87 1,60 60,62
Pai Tipo Profissao 1 Gaussiana 204,53 139,75 80,15
Pai Tipo Profissao 2 Gaussiana 204,68 139,86 80,22
Pai Tipo Profissao 3 Gaussiana 205,15 139,92 80,16
Pai Pai Grau Parentesco 1 Gaussiana 8,99 0,25 47,76
Pai Pai Grau Parentesco 2 Gaussiana 8,99 0,25 47,54
Pai Pai Grau Parentesco 3 Gaussiana 8,99 0,25 47
Pai Possui Ctps 1 Gaussiana 0,01 0,11 97,94
Pai Possui Ctps 2 Gaussiana 0,01 0,11 97,96
Pai Possui Ctps 3 Gaussiana 0,01 0,11 97,99
Pai Possui Rg 1 Gaussiana 0,52 0,50 97,94
Pai Possui Rg 2 Gaussiana 0,52 0,50 97,96
Pai Possui Rg 3 Gaussiana 0,52 0,50 97,99
Mae Tipo Religiao 1 Gaussiana 8,56 2,04 68,23
Mae Tipo Religiao 2 Gaussiana 8,56 2,04 68,35
Mae Tipo Religiao 3 Gaussiana 8,56 2,03 68,33
Mae Tipo Escolaridade 1 Gaussiana 9,01 1,42 63,14
Mae Tipo Escolaridade 2 Gaussiana 9,01 1,42 63,39
Mae Tipo Escolaridade 3 Gaussiana 9,01 1,42 63,24
Mae Tipo Profissao 1 Gaussiana 214,57 143,67 81,12
Mae Tipo Profissao 2 Gaussiana 214,69 143,65 81,17
Mae Tipo Profissao 3 Gaussiana 215,15 143,52 81,08
Mae Mae Grau Parentesco 1 Gaussiana 7,02 0,28 48,59
Mae Mae Grau Parentesco 2 Gaussiana 7,02 0,28 48,36
Mae Mae Grau Parentesco 3 Gaussiana 7,02 0,28 47,8
Mae Possui Ctps 1 Gaussiana 0,04 0,19 99,6
Mae Possui Ctps 2 Gaussiana 0,04 0,19 99,6
Mae Possui Ctps 3 Gaussiana 0,04 0,19 99,61
Mae Possui Rg 1 Gaussiana 0,55 0,50 99,6
Mae Possui Rg 2 Gaussiana 0,55 0,50 99,6
Mae Possui Rg 3 Gaussiana 0,55 0,50 99,61
Trimestre 1 Gaussiana 1,00 0,00 100
Trimestre 2 Gaussiana 2,00 0,00 100
Trimestre 3 Gaussiana 3,00 0,00 100
Artes 1 Gaussiana 8,74 1,17 93,34
Artes 2 Gaussiana 8,71 1,31 93,17
Artes 3 Gaussiana 8,76 1,32 93,62
Biologia 1 Gaussiana 7,41 1,20 24,36
Biologia 2 Gaussiana 7,31 1,41 24,15
Biologia 3 Gaussiana 7,46 1,36 24,11
Ciéncia 1 Gaussiana 8,39 1,16 74,89
Ciéncia 2 Gaussiana 8,36 1,23 75,16
Ciéncia 3 Gaussiana 8,43 1,17 75,41
Ed. Fisica 1 Gaussiana 9,10 0,93 98,75
Ed. Fisica 2 Gaussiana 9,12 1,07 98,54
Ed. Fisica 3 Gaussiana 9,14 1,05 98,99
Filosofia 1 Gaussiana 7,92 1,25 33,26
Filosofia 2 Gaussiana 7,88 1,44 33,04
Filosofia 3 Gaussiana 7,93 1,45 33,15
Fisica 1 Gaussiana 7,19 1,40 24,36
Fisica 2 Gaussiana 7,18 1,55 24,17
Fisica 3 Gaussiana 7,24 1,49 24,09
Geografia 1 Gaussiana 8,18 1,19 99,01
Geografia 2 Gaussiana 8,12 1,29 99,07
Geografia 3 Gaussiana 8,23 1,26 99,28
Historia 1 Gaussiana 8,19 1,22 99,02
Historia 2 Gaussiana 8,10 1,35 99,05
Histéria 3 Gaussiana 8,15 1,31 99,29
Inglés 1 Gaussiana 8,40 1,30 96,83
Inglés 2 Gaussiana 8,34 1,47 96,74
Inglés 3 Gaussiana 8,44 1,37 96,81
Matematica 1 Gaussiana 7,90 1,43 99,03
Matematica 2 Gaussiana 7,78 1,56 99,16
Matematica 3 Gaussiana 7,90 1,46 99,29
Portugués 1 Gaussiana 8,01 1,12 99,19
Portugués 2 Gaussiana 7,93 1,25 99,17
Portugués 3 Gaussiana 8,00 1,21 99,31
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Quimica 1 Gaussiana 7,48 1,36 24,36
Quimica 2 Gaussiana 7,33 1,54 24,18
Quimica 3 Gaussiana 7,44 1,55 24,1

Sociologia 1 Gaussiana 7,65 1,27 24,01
Sociologia 2 Gaussiana 7,67 1,45 23,71
Sociologia 3 Gaussiana 7,84 1,45 23,74
IDHM 1 Gaussiana 0,80 0,02 98,91
IDHM 2 Gaussiana 0,80 0,02 98,92
IDHM 3 Gaussiana 0,80 0,02 98,92
IDHME 1 Gaussiana 0,74 0,03 98,91
IDHME 2 Gaussiana 0,74 0,03 98,92
IDHME 3 Gaussiana 0,74 0,03 98,92
IDHML 1 Gaussiana 0,85 0,01 98,91
IDHML 2 Gaussiana 0,85 0,01 98,92
IDHML 3 Gaussiana 0,85 0,01 98,92
IDHMR 1 Gaussiana 0,82 0,04 98,91
IDHMR 2 Gaussiana 0,82 0,04 98,92
IDHMR 3 Gaussiana 0,82 0,04 98,92
Idx Escolaridade 1 Gaussiana 0,68 0,06 98,91
Idx Escolaridade 2 Gaussiana 0,68 0,06 98,92
Idx Escolaridade 3 Gaussiana 0,68 0,06 98,92
Idx Freq Escolar 1 Gaussiana 0,77 0,03 98,91
Idx Freq Escolar 2 Gaussiana 0,77 0,03 98,92
Idx Freq Escolar 3 Gaussiana 0,77 0,03 98,92
Gini 1 Gaussiana 0,55 0,06 98,91
Gini 2 Gaussiana 0,55 0,06 98,92
Gini 3 Gaussiana 0,55 0,06 98,92
Prop Pobreza Extrema 1 Gaussiana 0,77 0,50 98,91
Prop Pobreza Extrema 2 Gaussiana 0,77 0,50 98,92
Prop Pobreza Extrema 3 Gaussiana 0,77 0,49 98,92
Prop Pobreza Extrema Infantil 1 Gaussiana 1,53 0,85 98,91
Prop Pobreza Extrema Infantil 2 Gaussiana 1,53 0,86 98,92
Prop Pobreza Extrema Infantil 3 Gaussiana 1,53 0,85 98,92
Prop Pobreza 1 Gaussiana 3,24 1,71 98,91
Prop Pobreza 2 Gaussiana 3,25 1,71 98,92
Prop Pobreza 3 Gaussiana 3,23 1,71 98,92
Exp Vida 1 Gaussiana 76,28 0,75 98,91
Exp Vida 2 Gaussiana 76,28 0,75 98,92
Exp Vida 3 Gaussiana 76,28 0,76 98,92
Fecundidade 1 Gaussiana 1,63 0,15 98,91
Fecundidade 2 Gaussiana 1,63 0,15 98,92
Fecundidade 3 Gaussiana 1,63 0,15 98,92
Exp Anos Estudo 1 Gaussiana 10,49 0,49 98,91
Exp Anos Estudo 2 Gaussiana 10,49 0,49 98,92
Exp Anos Estudo 3 Gaussiana 10,50 0,49 98,92
PIB 1 Gaussiana 185549193,26 253536336,62 98,91
PIB 2 Gaussiana 185896418,36 253752337,40 98,92
PIB 3 Gaussiana 181658004,52 250584222,23 98,92
PIBPC 1 Gaussiana 51534,23 16582,55 98,91
PIBPC 2 Gaussiana 51567,54 16622,48 98,92
PIBPC 3 Gaussiana 51466,25 16646,08 98,92
Escola 1 Nao Gaussiana 0,50 0,50 100

Escola 2 N&ao Gaussiana 0,50 0,50 100

Escola 3 N&ao Gaussiana 0,50 0,50 100

Sexo Aluno 1 N&ao Gaussiana 5,48 4,68 100

Sexo Aluno 2 Nao Gaussiana 5,49 4,69 100

Sexo Aluno 3 Nao Gaussiana 5,52 4,68 100

Dominio Mae 1 Nao Gaussiana 220,43 725,67 100

Dominio Mae 2 Nao Gaussiana 218,39 721,38 100

Dominio Mae 3 Nao Gaussiana 216,48 718,03 100

Dominio Pai 1 Nao Gaussiana 855,09 1880,23 100

Dominio Pai 2 N&ao Gaussiana 847,24 1871,46 100

Dominio Pai 3 N&ao Gaussiana 840,09 1864,06 100

Servico 1 N&ao Gaussiana 0,87 0,78 100

Servico 2 Nao Gaussiana 0,87 0,78 100

Servico 3 Nao Gaussiana 0,87 0,78 100

Serie 1 Nao Gaussiana 4,88 3,14 100

Serie 2 Nao Gaussiana 4,85 3,13 100

Serie 3 Nao Gaussiana 4,82 3,13 100




Ngcumulado Qt Faltas 1 Nao Gaussiana 23,75 24,13 100
Ngcumulado Qt Faltas 2 Nao Gaussiana 47,38 47,76 100
Nacumulado Qt Faltas 3 Nao Gaussiana 71,14 71,45 100
Ngcumulado Artes 1 Nao Gaussiana 8,20 2,44 100
Ngcumulado Artes 2 Nao Gaussiana 16,40 4,68 100
Ngcumulado Artes 3 Nao Gaussiana 24,70 6,89 100
Nacumulado Biologia 1 Nao Gaussiana 1,85 3,27 100
Ngcumulado Biologia 2 Nao Gaussiana 3,62 6,45 100
Ngcumulado Biologia 3 Nao Gaussiana 5,45 9,72 100
Ngcumulado Ciéncia 1 Nao Gaussiana 6,31 3,78 100
Ngcumulado Ciéncia 2 Nao Gaussiana 12,65 7,47 100
Ngcumulado Ciéncia 3 Nao Gaussiana 19,08 11,16 100
Nacumulado Filosofia 1 Nao Gaussiana 2,68 3,82 100
Ngcumulado Filosofia 2 Nao Gaussiana 5,30 7,57 100
Ngcumulado Filosofia 3 Nao Gaussiana 7,98 11,39 100
Nacumulado Fisica 1 Nao Gaussiana 1,79 3,20 100
Ngcumulado Flisica 2 Nao Gaussiana 3,54 6,33 100
Ngcumulado Fisica 3 Nao Gaussiana 5,31 9,52 100
Ngcumulado Geografia 1 Nao Gaussiana 8,17 1,31 100
Ngcumulado Geografia 2 Nao Gaussiana 16,28 2,38 100
Ngcumulado Geografia 3 Nao Gaussiana 24,54 3,30 100
Ngcumulado Historia 1 Nao Gaussiana 8,17 1,34 100
Ngcumulado Historia 2 Nao Gaussiana 16,26 2,48 100
Ngcumulado Histéria 3 Nao Gaussiana 24,45 3,45 100
Ngcumulado Inglés 1 Nao Gaussiana 8,20 1,86 100
Ngcumulado Inglés 2 Nao Gaussiana 16,32 3,60 100
Ngcumulado Inglés 3 Nao Gaussiana 24,60 5,23 100
Ngcumulado Portugués 1 Nao Gaussiana 8,03 1,32 100
Ngcumulado Portugués 2 Nao Gaussiana 15,93 2,33 100
Ngcumulado Portugués 3 Nao Gaussiana 23,98 3,28 100
Ngcumulado Quimica 1 Nao Gaussiana 1,86 3,31 100
Ngcumulado Quimica 2 Nao Gaussiana 3,65 6,52 100
Ngcumulado Quimica 3 Nao Gaussiana 5,47 9,79 100
Ngcumulado Sociologia 1 Nao Gaussiana 1,88 3,36 100
Ngcumulado Sociologia 2 Nao Gaussiana 3,71 6,66 100
Ngcumulado Sociologia 3 Nao Gaussiana 5,60 10,07 100
Ngcumulado Ed. Fisica 1 Nao Gaussiana 9,07 1,21 100
Ngcumulado Ed. Fisica 2 Nao Gaussiana 18,11 2,21 100
Nacumulado Ed. Fisica 3 Nao Gaussiana 27,27 3,05 100
Ngcumulado Matematica 1 Nao Gaussiana 7,88 1,52 100
Ngcumulado Matematica 2 Nao Gaussiana 15,67 2,91 100
Ngcumulado Mateméatica 3 Nao Gaussiana 23,62 4,07 100
ANy¢rimestral Qt Faltas 1 Nao Gaussiana 0,02 1,26 100
ANyrimestral Qt Faltas 2 Nao Gaussiana 0,00 0,79 100
ANyrimestral Qt Faltas 3 Nao Gaussiana 0,00 0,41 100
ANy¢rimestral Artes 1 Nao Gaussiana 0,00 0,05 100
ANy¢rimestral Artes 2 Nao Gaussiana -0,04 1,05 100
ANtrimestral Artes 3 Nao Gaussiana 0,01 1,03 100
ANy imestral Biologia 1 Nao Gaussiana 0,00 0,03 100
ANy imestral Biologia 2 Nao Gaussiana -0,03 0,58 100
ANy imestral Biologia 3 Nao Gaussiana 0,01 0,55 100
ANy¢rimestral Ciéncia 1 Nao Gaussiana 0,00 0,06 100
ANyrimestral Ciéncia 2 Nao Gaussiana -0,03 0,81 100
ANyrimestral Ciéncia 3 Nao Gaussiana 0,03 0,76 100
ANyrimestral BEd. Fisica 1 Nao Gaussiana 0,00 0,06 100
ANy¢rimestral BEd. Fisica 2 Nao Gaussiana 0,00 0,94 100
ANtrimestral Ed. Fisica 3 Nao Gaussiana -0,01 0,83 100
ANy imestral Filosofia 1 Nao Gaussiana 0,00 0,03 100
ANy imestral Filosofia 2 Nao Gaussiana -0,02 0,76 100
ANy¢rimestral Filosofia 3 Nao Gaussiana -0,01 0,76 100
ANyyimestral Fisica 1 Nao Gaussiana 0,00 0,04 100
ANy rimestral Fisica 2 Nao Gaussiana -0,01 0,64 100
ANyrimestral Fisica 3 Nao Gaussiana -0,01 0,59 100
ANy¢rimestral Geografia 1 Nao Gaussiana 0,00 0,07 100
ANy¢rimestral Geografia 2 Nao Gaussiana, -0,08 1,06 100
ANtrimestral Geografia 3 Nao Gaussiana 0,06 1,00 100
ANy imestral Historia 1 Nao Gaussiana 0,00 0,06 100
ANy imestral Historia 2 Nao Gaussiana -0,10 1,06 100
ANy imestral Historia 3 Nao Gaussiana 0,01 1,01 100
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ANy¢rimestral Inglés 1 Nao Gaussiana 0,00 0,07 100
ANy¢rimestral Inglés 2 Nao Gaussiana -0,07 1,13 100
AN¢rimestral Inglés 3 Nao Gaussiana 0,04 1,00 100
ANy imestral Matematica 1 Nao Gaussiana 0,00 0,06 100
ANy imestral Matematica 2 Nao Gaussiana -0,13 1,02 100
ANytrimestral Matematica 3 Nao Gaussiana 0,06 0,97 100
ANy imestral Portugués 1 Nao Gaussiana 0,00 0,07 100
ANy rimestral Portugués 2 Nao Gaussiana -0,09 0,87 100
ANyrimestral Portugués 3 Nao Gaussiana 0,02 0,75 100
ANy¢rimestral Quimica 1 Nao Gaussiana 0,00 0,03 100
ANy¢rimestral Quimica 2 Nao Gaussiana -0,04 0,63 100
ANy¢rimestral Quimica 3 Nao Gaussiana 0,00 0,60 100
ANy imestral Sociologia 1 Nao Gaussiana 0,00 0,04 100
ANy imestral Sociologia 2 Nao Gaussiana 0,00 0,67 100
ANytrimestral Sociologia 3 Nao Gaussiana 0,02 0,66 100
ANgnual Anuidade 1 Nao Gaussiana 1025,86 3605,10 100
ANgnual Anuidade 2 Nao Gaussiana 1006,88 3567,70 100
ANgpual Anuidade 3 Nao Gaussiana 995,27 3517,30 100
ANgpual Desconto 1 Nao Gaussiana 0,01 1,06 100
ANgpual Desconto 2 Nao Gaussiana 0,01 0,91 100
AN gpyal Desconto 3 Nao Gaussiana 0,01 1,11 100
ANgnual Qt Faltas 1 Nao Gaussiana 1,42 10,07 100
ANgnual Qt Faltas 2 Nao Gaussiana 1,42 9,97 100
ANgnual Qt Faltas 3 Nao Gaussiana 1,51 10,03 100
ANgnual Artes 1 Nao Gaussiana -0,07 0,86 100
ANgpyal Artes 2 Nao Gaussiana -0,10 0,91 100
ANgpual Artes 3 Nao Gaussiana -0,10 0,91 100
ANgpual Biologia 1 Nao Gaussiana -0,01 0,38 100
AN, nuar Biologia 2 Nao Gaussiana -0,02 0,48 100
ANgpnyar Biologia 3 Nao Gaussiana -0,01 0,44 100
ANgpnuar Ciéncia 1 Nao Gaussiana -0,12 0,70 100
ANgnuar Ciéncia 2 Nao Gaussiana -0,12 0,76 100
ANgpyar Ciéncia 3 Nao Gaussiana -0,10 0,71 100
ANgpual Ed. Fisica 1 Nao Gaussiana -0,03 0,74 100
ANgpual Ed. Fisica 2 Nao Gaussiana -0,04 0,80 100
ANgnual Ed. Fisica 3 Nao Gaussiana -0,02 0,77 100
ANgpyal Filosofia 1 Nao Gaussiana 0,00 0,52 100
ANgpual Filosofia 2 Nao Gaussiana -0,02 0,59 100
ANgpnyar Filosofia 3 Nao Gaussiana -0,01 0,58 100
ANgpuaqr Fisica 1 Nao Gaussiana -0,01 0,43 100
ANgpyaql Fisica 2 Nao Gaussiana -0,02 0,53 100
ANgpyal Fisica 3 Nao Gaussiana 0,00 0,46 100
ANgnual Geografia 1 Nao Gaussiana -0,12 0,85 100
ANgnual Geografia 2 Nao Gaussiana -0,14 0,94 100
ANgnual Geografia 3 Nao Gaussiana -0,09 0,89 100
AN gpual Historia 1 Nao Gaussiana -0,11 0,86 100
AN gpyar Historia 2 Nao Gaussiana -0,15 0,96 100
ANgpyqr Historia 3 Nao Gaussiana -0,10 0,93 100
ANgnual Inglés 1 Nao Gaussiana -0,10 0,85 100
ANgnual Inglés 2 Nao Gaussiana -0,11 1,01 100
ANgnual Inglés 3 Nao Gaussiana -0,08 0,91 100
ANgnual Matematica 1 Nao Gaussiana -0,14 0,82 100
ANgnual Matematica 2 Nao Gaussiana -0,15 0,95 100
ANgpual Matematica 3 Nao Gaussiana -0,11 0,90 100
ANgpual Portugués 1 Nao Gaussiana -0,10 0,67 100
ANgpyal Portugués 2 Nao Gaussiana -0,11 0,81 100
ANgnyar Portugués 3 Nao Gaussiana -0,08 0,72 100
ANgpuql Quimica 1 Nao Gaussiana -0,02 0,45 100
ANgnuql Quimica 2 Nao Gaussiana -0,03 0,50 100
ANgnual Quimica 3 Nao Gaussiana -0,01 0,46 100
ANgpual Sociologia 1 Nao Gaussiana 0,00 0,43 100
ANgpual Sociologia 2 Nao Gaussiana 0,00 0,52 100
ANgpual Sociologia 3 Nao Gaussiana 0,01 0,49 100




