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Resumo

A evasdo universitaria ainda € um dos desafios a ser combatido no ambiente das
instituicGes de ensino, devido ao fato de ser um problema que possui caracteristicas locais, de
instituicdo para instituicdo, populacdo, ambiente estudantil, entre outros, podendo variar
bastante, 0 que requer estudos constantes. A evasdo é um problema que tem gerado prejuizos
tanto para o pais, como para alunos e instituigdes de ensino. Tendo em vista esse cenério, 0
objetivo deste trabalho € utilizar as técnicas de Mineracao de Dados, e aplicar para predizer 0s
perfis académicos com risco a evasdo na UniEVANGELICA. O tratamento de dados é
realizado pelo software WEKA, seguindo a metodologia DCBD. Assim, é possivel analisar e
predizer os académicos que possuem risco a evasdo, baseado nos conhecimentos obtidos
durante o processo. Espera-se que este trabalho possa servir como ferramenta extremamente
oportuna e viavel para identificar possiveis fatores que podem levar os estudantes a evadirem,
e a partir dos conhecimentos obtidos, embasar a criagdo de uma estratégia e prevencdo de

evasdo para as instituicdes de ensino.

Palavras chaves: Mineracdo de Dados; Evasdo Universitéaria; IES.
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1 INTRODUCAO

O Sistema Educacional Brasileiro possui um problema complexo, que atinge inumeras
instituicOes de graduacdo, que é a evasdo e retencdo nos cursos. Os indices de evasdo de
estudantes podem chegar a niveis alarmantes, segundo o Governo Federal (BRASIL, 2007).
Esse problema atinge tanto as Instituicdes de Ensino Superior (IES) publicas quanto privadas.
Diferentes motivos ocasionam tal circunstancia.

As condicBes que podem motivar a evasdo sdo classificadas em trés agrupamentos: O
Econdmico, que impossibilita o aluno de permanecer no curso por questdessocioecondmicas;
O Vocacional onde o aluno néo se identifica com o curso; O Institucional tendo abandono
por fracasso nas disciplinas iniciais, deficiéncias prévias de contetdos anteriores, inadequacdo
aos métodos de estudo, dificuldades de relacionamento com colegas, ou com membros da
instituicio (BARROSO; FALCAO, 2004).

Outro fator que influenciou o0 aumento de evasdo dos estudantes no ultimo ano, foi a
pandemia do COVID-19. Uma pesquisa feita pelo Sindicato das Entidades Mantenedorasdo
Ensino Superior do Estado de Sdo Paulo (SEMESP) mostra que cursos de graduacao tiveram
um aumento de evasdo de 5,9% na modalidade presencial e de 5% na modalidadea distancia
no ano de 2020, comparado ao ano de 2019 (LIN, 2021).

Pesquisas mostram que fazendo uso apenas das primeiras notas semestrais dos
calouros, € possivel identificar com precisao de até 80% a situacao final de um aluno no curso
(BARROS et al., 2019).

Como aplicar a mineracdo de dados, para tracar os possiveis alunos com risco de
evasdo?

Um método utilizado para o estudo das causas da evasdo escolar é o uso da descoberta
de conhecimento em base de dados, por meio de técnicas de Mineracdo de Dados (MD),
denominado Educational Data Mining (EDM) (ROMERO; VENTURA,2007). A descoberta
do conhecimento em dados educacionais sera adotada neste trabalho, no qual sera utilizado
dados dos alunos da Universidade Evangélica de Goias (UniEVANGELICA) para identificar
guais cursos possuem maior indice de evaséo.

Sendo assim, o presente trabalho tem como tematica apresentar 0s recursos da
Mineragdo de Dados para predizer perfis académicos com risco de evasdo conforme seu
historico académico, no qual utiliza-se a base de dados para a descoberta de conhecimento.
Salienta-se que, os dados disponibilizados para este trabalho com o aval do Pré-Reitoria

Académico junto aos gestores que realizam a manutengéo dos sistemas académicos desta IES.
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Com isso, busca-se auxiliar o (a) gestor (a) da instituicdo na tomada de decisdo e na
elaboracdo de politicas para reduzir o indice de evasao.

Este projeto tem como objetivo apresentar as técnicas de Mineracdo de Dados e
verificar a disponibilidade em aplicacdo para predizer os perfis académicos com risco a

evasdo na UniEVANGELICA com base em seus registros académicos da seguinte forma:

1. Levantamento bibliografico sobre a utilizacdo de mineracdo de dados para a predi¢do

escolar.
2. Delimitar os dados pertinentes para a execuc¢do de algoritmos de predicao.
3. Mapear técnicas para a plicacdo da Mineracao de Dados.

4. Desenvolver proposta de relatério para identificacao.

Muitas empresas, segundo o Instituto Semesp, hoje usam da minera¢do de dados para
encarar diversos problemas e em diversas areas, seja no setor de servi¢os, comércio ou
na induastria, elaajuda no enfrentamento da dificuldade da empresa de se adaptar as constantes
mudancas. Com o aumento constante da evasdo no ensino superior, principalmente no periodo
da pandemia, que aumentou de 30% para 35% de 2019 para 2020 (SEMESP, 2021).

A mineracdo de dados, usando diversas técnicas, pode fazer previsdes de
comportamentos futuros que incluem demandas, riscos e novos mercados. As empresas
podem reduzir seus riscos, aumentar sua renda, melhorar o relacionamento com o cliente além
de varios outros beneficios.

Como a mineracdo de dados é um processo em que a tecnologia é utilizada para
localizar padr6es em uma grande quantidade de dados, ele pode facilmente identificar o
padrdo presente nos casos de evasdo nas universidades. Ndo s6é em casos de alunos ja
evadidos, ela pode analisar o desempenho de académicos com dados, como também
proporcionar uma porcentagem de alunos com situacfes que podem o levar a evaséo.

Resultard com a aplicacdo da mineragdo de dados, uma facilidade em organizar a
rotina de Gestdo Académica da IES, para o controle e entendimento dessa alta quantidade de
dados. Com isso, acarretara criacfes de rotinas semestrais para a obtencdo de dados e
campanhas de retencdo. Alem de beneficios como, uma melhor gestao de tempo, gerando uma
melhor usabilidade, que facilitard o manuseio do (a) Gestor (a) Académico (a) da Instituicdo
para que tenha total confiabilidade em utilizar os recursos do sistema apds sua
implementacdo. Desse modo, a Mineracdo de Dados proporciona aos gestores desta IES,

informacdes privilegiadas, que haveria maior dificuldade para serem geradas sem a utilizacéo



desse recurso.

Portanto, os recursos da Mineracdo de Dados neste trabalho, procurou-se predizer 0s
padroes de evasdo de alunos da UniEVANGELICA, utilizando a base de dados académicos
disponibilizada por esta IES, nas quais foram definidos rendimento escolar, curso, sexo,
cidade, tipo de instituicdo em que se concluiu o Ensino Médio, situacdo financeira dentre
outros dados relevantes para anélise.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1 EVASAO UNIVERSITARIA

A evasdo no ensino superior € um problema nacional que afeta as instituicbes e o
sistema educacional do pais. Ainda assim, segundo Silva Filho et al. (2007), a grande maioria
das IES do Brasil ndo possui nenhum programa de combate a evasao.

Ainda de acordo com Silva Filho et al. (2007), o Instituto Lobo para o Desenvolvimento
da Educacéo, da Ciéncia e da Tecnologia realizou uma coleta de dados entre os anos de 2000
e 2005 com os cursos de Bacharelados Presenciais no Brasil, com base nos dados do Instituto
Nacional de Estudos e Pesquisas (INEP),e teve como resultado uma média de 22% nas IES do
Brasil.

A pesquisa tinha como objetivo identificar as principais causas desse fendmeno, no qual
pode ser caracterizado em fatores internos e externos. Os fatores internos seriam questfes
relacionadas a estrutura e dindmica de todos 0s cursos, e os fatores externos, seriam questoes
voltadas para o setor econdmico, social e até mesmo individual podendo intervir na vida
académica gerando essa grande quantidade de evasdes.

Com relagdo aos dados de evasdo pelo Censo do Ministério da Educagdo (MEC) 2020
obtém-se a evolucdo da média dos indicadores de ingressantes em Cursos de Graduagdo por
sexo, na qual é notério o aumento gradativo relacionado a taxa de evasdo entre 0os anos de
2011 a 2020, segundo grafico.
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Grafico 1: Evolucdo da Média dos Indicadores de Trajetdria dos Ingressantes em Cursos da Graduagéo, por sexo
— Brasil — 2011 - 2020.

9 15 4 g 3
19 29
37 36
54 5
go 67
g9 B8
() I
5

[y

2 g g g 2 g 2 2 g g 2 g 2 2 g B g 2
= E S £ 3 E 3 g 3 £ 3 E 3 E 3 E 3 E 3
- E 2 E & E & E 2 E & E & E & E & E 2
o o @ o & o o @ o & o m g & T o o
2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 20149 2020

B Taxa de Desisténcia Acumulada [l Taxa de Conclusio Acumulada Taxa de Permanéncia

Fonte: Censo da Educagéo Superior 2020 — MEC.

Apds andlise no grafico 1, conclui-se que a taxa de ingressantes e permanéncia no
ensino superior em 2020 diminuiu consideravelmente, com relagdo ao levantamento realizado
pelas IES nos anos anteriores perante o Censo da Educacéo Superior — MEC, tendo assim, um
aumento significativo na taxa de desisténcia/evasdo entre os anos de 2011 — 2017 e sendo

estabilizado nos anos subsequentes até 2020.

2.2 MINERACAO DE DADOS

Desde o surgimento dos sistemas computacionais, um dos principais objetivos das
organizacdes € 0 armazenamento de dados. Nas Ultimas décadas essa tendéncia ficou ainda
mais em evidéncia devido a queda nos custos de aquisi¢do de hardware, tornando possivel
armazenar dados cada vez maiores.

Com todo esse aumento em armazenamento de dados, as técnicas tradicionais de
exploracdo de dados ndo eram mais adequadas para tratamento de dados na maioria dos
repositérios. Com isso, no final da década de 80 foi proposto por Usama Fayyad a Mineracéo
de Dados (Data Mining, termo em inglés), com a finalidade de resolver o problema
encontrado na época.

A Mineracdo de Dados é uma das tecnologias mais promissoras da atualidade. Um dos
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fatores de sucesso € o fato de dezenas, e muitas vezes centenas de milhdes serem gastos por
companhia na coleta de dados e, no entanto, nenhuma informagao relevante é identificada.
Witten e Frank (2005), Olson e Delen (2008) e Bramer (2007), apresentam algumas
areas onde a Mineracgéo de Dados € aplicada de forma satisfatoria:
¢ Retencdo de Clientes: Identificar perfis de determinados produtos, venda cruzada;
e Bancos: Identificar padrdes para auxiliar no gerenciamento de relacionamento como
cliente;
e Cartdo de Creédito: Identificar segmentos no mercado, identificar padrdes de
rotatividade;
e Cobrancas: Deteccdo de fraudes;
e Eleitoral: Identificagdo de um perfil para possiveis votantes;

e Medicina: Indicacdo de diagndstico mais preciso.

2.3 MINERACAO DE DADOS EDUCACIONAIS

A Educational Data Mining (EDM) ou Mineracdo de Dados Educacionais é um
método desenvolvido para explorar dados Unicos provenientes de ambientes educacional para
melhor entendimento. A EDM utiliza de varios recursos providos pela MD para converséo de
dados brutos dos sistemas digitais em informacdes Uteis, na qual pode impactar pesquisas
educacionais. Alguns dos métodos mais utilizados sdo as clusteriza¢cBes, a mineracdo de
textos e relacionamentos, dentre outros.

O processo da EDM possui uma estreita semelhanca com o processo de KDD, na qual
consiste com a compreensdo do problema, compreensdo dos dados, preparacdo dos dados,
modelagem, avaliacdo e implantacdo. Para maiores entendimentos, veja detalhadamente o

modelo do projeto na figura abaixo:
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Figura 2: Etapas do Processo de Mineracdo de Dados Educacionais
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2.4 PROCESSOS DE KDD (Knowlegde Discovery in Database)

Com o avanco da tecnologia, informacGes sdo geradas em altas quantidades e mudam
rapidamente. Sendo assim, é necessario armazenar esses dados em grande base de dados para
que seja possivel transforma-las em conhecimento no qual é utilizado em tomada de decisdes
e estratégias.

A érea da Tecnologia da Informacdo (TI1) vem avancando bastante nos ultimos anos,
trazendo consigo a modernizacdo de tecnologias existentes, tais como: computadores,
celulares, Sistema Gerenciador de Banco de Dados (SGBD) entre outros. Esses recursos
facilita a propagacéo de bases, fazendo com que esses dados precisam serem analisados para
que sejam transformados em informacOes relevantes que serdo utilizadas para gerar
conhecimento. O processo para analise, interpretacdo de dados e estudos desses dados seriam
impossivel para o ser humano sem assistencia de ferrramentas pertinentes, gerando assim, a
necessidade de desenvolvimento das Técnicas de Mineragdo de Dados para auxiliar o homem
em estratégias dentro de seu contexto.

O processo de KDD foi normatizado em 1989 com objetivo em extracdo de

conhecimento a partir dessas bases de dados. Para a exploracdo dessa informacéo é preciso
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seguir uma sequéncia de processos que devem ser obedecidas, tendo inicio na coleta de
informagdo e, por fim, na extracdo de conhecimento em seu resultado final. As etapas

operacionais deste processo sdo compostas conforme ilustrado na figura 1.

Figura 2: Etapas do Processo de KDD/DCBD
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Fonte: Fayyad et al. (1996) apud Camilo e Silva (2009)

3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste tdpico, serd& mostrado os trabalhos relacionados ao tema de Evasdo
Universitéria: Aplicando a Mineracéo de Dados para a predi¢do de um perfil de risco.

O principal proposito de uma institui¢do de ensino superior, alem de entregar a melhor
formacédo possivel para seus alunos, é evitar a evasao. Por isso, a permanéncia de alunos € a
meta constante de quase toda IES e um ponto que todas tém em comum e o que impossibilita
atingir essa meta é o alto indice de evaséo.

Desde o inicio da decada de 90, o Brasil tem assistido a um aumento consideravel do
contingente de ingressantes em IES, da mesma forma que a quantidade de estabelecimentos e
cursos também em apresentado um aumento importante. De acordo com os dados obtidos
pelo Censo da Educacgdo Superior em 2017, em 1991, foram registradas cerca de 1.500.000
matriculas em IES privadas, e em 2007, esse numero se aproximava de 5.000.000. Em 2011, o

namero total de matriculas foi de 6.739.689, segundo gréfico.
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Graéfico 2: Namero de Matriculas em Cursos de Graduacdo, por Categoria Administrativa — 1980 — 2017.
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Ressalta-se que uma parte da pessoas que ingressam em um Ccurso superior, ndo o
conclui. Do ponto de vista das instituicdes, numeros tdo altos tendem a prejudicar o
planejamento financeiro e académico e, especialmente para as publicas, cada aluno que deixa
de concluir o curso significa um desperdicio de investimento publico, segundo Silva Filho et
al. (2007).

De acordo com Ruiz et al. (2007), um estudo realizado pela Confederacdo Nacional
dos Trabalhadores em Educacdo (CNTE) apontou que a evasao nas universidades brasileiras é
uma realidade que vem se intensificando no decorrer dos tempos. Em varios cursos do ensino
superior as taxas (os indices) de evasao estdo cada vez mais elevadas, acarretando assim (ou
ao menos contribuindo e muito) para a escassez, e dependendo da regido do Brasil, na falta de

professores com formacdo adequada para ingressar no mercado de trabalho, seja nos niveis
fundamental e médio.

4 METODOLOGIA

O levantamento bibliografico para essa pesquisa foi o ponto inicial deste trabalho de
curso, com base nele foram delineados as técnicas e ferramentas que serdo adotadas em seu
desenvolvimento. Quanto aos objetivos, este trabalho inicializou uma pesquisa quantitativa
exploratdria, tratando-se de um projeto com o objetivo em obter um resultado exato.

Em primeiro instante, foi realizado uma solicitacdo perante a Pro-Reitoria Académica
da Universidade Evangélica de Goias — UniEVANGELICA para a obtencdo dos dados
solicitados, tendo como prioridade seguir as normativas da Lei Geral de Protecdo de Dados
(LGPD) para que ndo seja possivel identificar informacOes pessoais de tais dados dos
envolvidos neste levantamento, visando assim, manter a integridade das informacoes
fornecidas.
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Na parte sequente, foi aplicado a clusterizacdo que € uma Técnica de Mineracdo de
Dados conhecida como Agrupamento de Dados. Esse € um processo no qual é realizado a
identificacdo de dados semelhantes e ndo semelhantes entre si. Essa segmentacdo de dados é
essencial para a selecdo de grupos de dados e posteriormente a geracdo de insights.

Na proxima etapa, foram organizados os dados com base em suas estruturas e seu tipo,
podendo realizar a transformacgdo alinhando de acordo com os objetivos da mineragéo.
Acarretando em um melhor tempo de resposta, tornando as informacdes mais faceis de
discernir os padrdes finais.

Para a realizagdo do tratamento na base de dados, utiliza-se o software Weka, para
aplicacdo das técinas de Mineracdo de Dados, uma ferramenta que proporciona facilidade em
seu manuseio, contém uma biblioteca de algoritmos e classificacdo, geracdo e visualizacao de
relatorios no qual pode-se aplicar as técninas que serdo utilizados neste trabalho (WEKA,
2017).

Por fim, com a importacdo da base de dados no Weka Explorer, logo apés é possivel
tratar as informacdes e converté-las para o formato ARFF (Formato de Arquivo de Relacéo de
Atributo), para que os dados contidos naquela base possam ser lidos pela ferramenta e realize
as comparacgdes necessarias durante sua analise.

Apos a obtencdo da base de dados e entendimento no modelo sequencial de
desenvolvimento, todas as etapas citadas foram organizadas sequencialmente em um

fluxograma como descrito figura 2.

Figura 2: Fluxograma de Metodologia do Projeto
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5 RESULTADOS ALCANCADOS

Essa pesquisa académica, busca-se aplicar as Técnicas de Mineracdo de Dados para
predicdo de perfis académicos com riscos de evasdo na UniEVANGELICA com base nos
registros académicos desta IES.

Definir detalhadamente o problema supracitado neste trabalho foi essencial, néo
apenas para um bom resultado, mas também para as escolhas das técnicas que serdo utilizados
para a predicdo. Através do processo de MD, foram obtidos os resultados de melhor
funcionamento de processo, melhora dos resultados em meétricas e indicadores,
desenvolvimento de uma inovagdo na area da evasdo universitaria.

E perceptivel que a taxa de permanéncia no Ensino Superior em 2020, diminuiu
consideravelmente, com relacdo ao levantamento realizado pelas IES nos anos anteriores
(2011 — 2019) perante o Censo Superior, tendo assim, um aumento significativo na taxa de
desisténcia/evasédo ao longo dos anos.

O resultado obtido, sem davidas, foi a absor¢do de conhecimento durante a pesquisa
para o desenvolvimento do referido trabalho. Os dados estdo em todos os lugares, e com o
pensamento logico e estratégico, sera utilizada a percep¢do adquirida durante o levantamento

bibliogréafico para a resolugdo do problema enfrentado nesta IES, conforme assunto tema.
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6 ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Neste topico, serdo apresentados as metodologias que foram realizadas para a
conclusdo desse trabalho de curso. Na secdo 6.1, é apresentado o levantamento dos dados da
UniEVANGELICA. Na secdo 6.2, é apresentado a etapa de preparacdo dos dados necessarios
para a aplicacéo das técnicas de MD. Na se¢do subsequente 6.3, é apresentada algoritmos de
classificacdo de dados com o auxilio do software Weka.

6.1 LEVANTAMENTO DE DADOS

Nesse estudo, foram utilizados os dados histérico de estudantes dos cursos de
Bacharelado em Direito, Educacdo Fisica e Administracdo. Os dados foram disponibilizados
pela ProACAD da IES e contém registros académicos com a situacdo atual do estudante até o
ano de 2022. Ressalta-se que esse quantitativo de alunos é impossivel de ser identificado, uma
vez que, a identificacdo dos mesmos estd sendo preservada. Os regitros representam dados de
alunos com sua situacdo de matricula evadida, ou seja, que abandoram o curso. A base de
dados é composta por 3739 registros, na tabela 1 é apresentado o quantivativo desses registros
por curso.

Tabela 1: Quantitativo de registros por curso.

Curso Numero de Evadidos
DIREITO 2233
EDUCACAO FiSICA 783
ADMINISTRACAO 723

Fonte: Autores.

O aluno é classificado como evadido caso ndo realize matricula em pelo menos 1
disciplina, ao longo dos periodos letivos seguintes. Por meio dessa analise, foi possivel
identificar e selecionar as informagdes de maior significancia para o experimento realizado.

Os atribulos escolhidos para pesquisa foram:
e Curso: identifica em qual o curso foi regularmente matriculado.
e Turno: refere-se a qual periodo do dia o curso é ofertado.
e Data Ingresso: trata-se da data em que o estudante ingressou na IES.
e Unidade Fisica: local onde foi regularmente matriculado.

e Situacéo: refere-se ao status atual em que se encontra no sistema.
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e Tipo de Instituicdo (Ensino Médio): refere-se ao tipo da instituicdo em que concluiu o

ensino médio (publica ou privada).
e Disciplinas Matriculadas: Numero de disciplinas em que ficou matriculado.
¢ Disciplinas Reprovadas: Numero de disciplinas em que reprovou.
e Ano/Semestre: Ano e Semestre cursado.
e Municipo: local onde reside.
e Cor/Raca: identificagéo de qual tipo de cor/raca.
e Sexo: identificacdo do sexo.

¢ Situacdo Financeira: trata-se da identificacdo de que se o estudante esta adimplente ou

inadimplente.

e Possui Bolsa: identificacdo de que se o estudante possui algum tipo de custeio para

pagamento de suas mensalidade.

6.2 PREPARACAO DOS DADOS

A partir da obtencdo dos dados, os mesmos podem ser armazenados em um Sistema
de Gerenciamento de Banco de Dados (SGBD) em trés tabelas, a primeira possuia 4
atributos, acerca de seus dados pessoais dos alunos composta por: municipio onde reside,
cor/raca na qual se identifica, sexo e o tipo de instituicdo em que concluiu o ensino médio. A
segunda tabela possuiaa 9 atributos com relacdo a situacdo académica formado pelo curso,
turno, data e tipo de ingresso, unidade fisica na qual estd vinculado (a), situacdo, quantidade
de disciplinas matriculadas e reprovadas, ano e semestre. J& a terceira tabela possuia
informacdes referente ao seu resumo financeiro composta por situagdo financeira, possui
bolsa e nome bolsa.

Para obter a extracdo, transformacdo e carregamento dos dados mapeados, pode ser
utilizado a ferramenta  Power Query , no qual € um dos recursos disponibilizados pelo
PoweBIl para execucdo da tarefa e exportacdo dos dados transformados em seu respectivo
formato .CSV para importacdo no software Weka para dar inicio as analises e aplicacdes dos

algoritmos de MD.
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6.3 APLICACAO DOS ALGORITMOS DE MINERACAO DE DADOS

Nesta etapa pode realizar testes de classificacdo na base de dados apresentada na se¢ao
6.1 utilizando algoritmos populares de Machine Learning (ML), no software WEKA,
permitindo que as atividades de pré-processamento, mineracao de dados e sua visualizacao
de forma simples, além de facilitar a comparacéo entre diversos métodos e verificar o mais
adequado ao problema.

Com a extensa biblioteca de algoritmos do software WEKA, pode ser designado para
aplicacdo da MD 4 algoritmos inicialmente para testes. Os algoritmos selecionados foram:
Decision Tree, Naive Bayes, Support Vector Machine (SVM), Random Forest. Nesta fase os
dados séo fragmentados, sendo um conjunto enviado para teste de predicdo do algoritmos
classificador, e 0 outro remetido para o treinamento do algoritmo escolhido. Para medir o
desempenho dos algoritmos na fase de classificacdo, considera-se a proporcdo em que a
acurdcia das instancias foi classificada como correta e a taxa de revocagdo de frequéncia em

que o classificador encontra os exemplos de uma classe.

7 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Os resultado obtidos mostram que é viavel aplicar a Mineracdo de Dados para
identificar alunos que apresentam risco de evasdo escolar. Neste estudo, prop6s-se a aplicacéo
da MD juntamente com 4 algoritmos de classifcacdo no software WEKA para identificacdo de
alunos com risco a evasdo, com base em seus registros académicos no decorrer de sua jornada
universitaria, tendo como inicio os alunos dos cursos de Direito, Educacdo Fisica e
Administracdo na UniEVANGELICA, uma vez que, sS40 0S Curso que mais possuem alunos
com a situacdo de evadidos. Desse modo, espera fornecer um estudo que auxilie 0s gestores
desta IES para a identificacdo dos estudantes que necessitam de apoio, contribuindo com sua
tomada de decisdo para mitigar a evasdo escolar.

Como trabalhos futuros, sugere-se estender este estudo e iniciar a aplicacdo da MD
nos cursos citados anteriormente, verificando a eficiéncia na predigéo a partir do desempenho
nas disciplinas ao decorrer dos periodos. Ressalta-se também, a implementacdo de um
dashboard interativo e dindmico para analise de seus resultados e aplicacbes em tempo real.
Evidencia que este trabalho sera disponibilizado no Repositorio Institucional para que possa

contribuir com pesquisas futuras nesta mesma linha de pesquisa.
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