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RESUMO

Este trabalho trata de uma pesquisa voltada para a andlise da integridade de dados e do desempenho em
cursos online, utilizando métodos de aprendizado de maquina. O objetivo principal é desenvolver uma fer-
ramenta para prever o nimero de alunos que concluiram o curso e identificar possiveis casos de abandono
ou desisténcia. Para alcangar esse propdsito, foram empregados algoritmos de aprendizado de médquina su-
pervisionados, como Support Vector Machine (SVM) e Redes Neurais Artificiais (ANNs), possibilitando
uma andlise detalhada e preditiva dos dados. A abordagem adotada nesta pesquisa foi bibliogréfica e quali-
tativa, explorando informacdes de cursos online em bases abertas e utilizando técnicas de andlise de dados.
Os resultados obtidos por meio desses métodos de aprendizado de maquina permitiram a identificacdo
de padrdes e tendéncias nos dados, proporcionando uma compreensdo mais profunda da integridade dos
registros e do desempenho dos alunos. Com uma visdo mais precisa do perfil dos alunos e dos desafios en-
frentados, torna-se vidvel implementar estratégias proativas para aumentar a taxa de conclusao, aprimorar
a oferta de cursos e proporcionar uma experiéncia de aprendizado mais satisfatéria e eficaz. Os resultados
apresentados tém relevancia significativa, fornecendo uma clara contribuicdo para a tomada de decisdes
estratégicas por parte dos gestores educacionais e de recursos humanos. Essa abordagem culmina em uma

melhor qualidade e efetividade da aprendizagem mdével em beneficio dos alunos.

Palavras-chave: Aprendizagem mével, Mineracdo de dados, Aprendizado de maquina, Dados abertos,

Inteligéncia artificial.



ABSTRACT

This study focuses on research aimed at analyzing data integrity and performance in online courses using
machine learning methods. The main objective is to develop a tool to predict the number of students who
have completed the course and identify potential cases of abandonment or withdrawal. To achieve this
goal, we used supervised machine learning algorithms such as SVM and ANNSs, allowing a detailed and
predictive data analysis. The approach taken in this research was bibliographic and qualitative, explo-
ring information from online courses in open databases and using data analysis techniques. The results
obtained through these machine learning methods enabled the identification of patterns and trends in the
data, providing a deeper understanding of the integrity of the records and the performance of the students.
With a clearer view of the students’ profile and the challenges faced, it is possible to implement proactive
strategies to increase the completion rate, improve the course offerings, and provide a more satisfying and
effective learning experience. The presented results are highly relevant and offer a clear contribution to
strategic decision-making by educational and human resources managers. This approach leads to better

quality and effectiveness of mobile learning for the benefit of students.

Keywords: Mobile learning, Data mining, Machine learning, Open data, Artificial intelligence.
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1 INTRODUCAO

A Escola Nacional de Administracdo Publica (Enap), por meio da Escola Virtual de Governo Escola
Virtual de Governo (EV.G), oferece a comunidade painéis de controle que proporcionam a visualizacao
gréfica e legivel de dados. Esses painéis permitem aos usudrios conhecerem o perfil dos participantes e as

principais caracteristicas dos cursos oferecidos pela EV.G.

Dessa forma, os Dashboards disponibilizados podem auxiliar, entre outras possibilidades, na tomada
de decisdo por parte dos gestores responsdveis pela capacitacdo de pessoal em 6rgdos da administracdo
publica. A EV.G expandiu seu catdlogo de 18 para 330 cursos online, elevando o nimero de formandos de
38.000 alunos em 2013 para 69.000 alunos em 2014 e 145.000 em 2015.

Em 2020, alcancou aproximadamente mais de 1,6 milhdes de alunos. J4 em 2021, ultrapassou a marca
de 1,6 milhdo de alunos, totalizando mais de 5,5 milhdes de alunos matriculados até o final de 2021, quando

o estudo foi conduzido.

Assim o presente trabalho visa definir uma abordagem inovadora voltada a anélise da integridade de
dados e ao aprimoramento do desempenho em cursos online, empregando para isso técnicas avancadas de

aprendizado de méquina.

A pesquisa tem como foco principal o ambiente da Escola Virtual de Governo (EV.G), uma iniciativa
de destaque no ambito do Governo Federal, cujo propdsito € a centralizacdo de informagdes relacionadas

aos programas de capacitagdo disponibilizados.

Dentro desse contexto, sdo abrangidos elementos como categorias tematicas dos cursos, historico de
cursos realizados, demanda por capacitacio, perfis dos participantes, instituicdes usudrias dos cursos e o

nimero de funciondrios impactados pelas formagdes oferecidas.

Este estudo visa ndo somente explorar, mas também revolucionar a forma como tais dados sao tratados,

através da aplicacdo de abordagens de vanguarda no campo da andlise de dados e aprendizado de maquina.

Ao tornar tais informacdes de conhecimento publico, incentiva-se, por parte do governo, a andlise
destes dados para atender a uma variedade de necessidades, promovendo, dessa forma, o exercicio do con-
trole social. Atualmente, a base de dados da EV.G contabiliza aproximadamente 9,3 milhdes de registros,

abrangendo o intervalo entre 2006 e julho de 2023.

A consolidagdo desta base proporciona uma fonte abastada para a andlise e compreensdo dos cursos de
capacitacdo, permitindo uma perspectiva abrangente e embasada que sustenta as decisdes administrativas

e estratégicas. (2).

No ambito deste estudo, surge a proposta intrigante de empregar técnicas avancadas de aprendizado de

madaquina para a avaliacdo abrangente da integridade dos dados e do desempenho dos cursos online.

Através da aplicacdo meticulosa de algoritmos de regressdo e da adocdo de estratégias sofisticadas de
andlise preditiva, busca-se discernir de maneira aprofundada os padrdes subjacentes, tendéncias emergentes

e fatores determinantes que exercem influé€ncia sobre o éxito ou a desisténcia dos cursos.



O propésito primordial desse empreendimento € destilar Insights perspicazes, destinados a enriquecer
substancialmente a eficcia, qualidade e a propria tomada de decis@o no contexto multifacetado da esfera

educacional online (3).

Durante a migracdo da plataforma EmNumeros para uma versio atualizada por meio do Power BI,
deparou-se com desafios que exigiram a superagdo de obsticulos, como a necessidade de atualizagdo ma-

nual dos dados nas representagdes visuais devido a utilizacdo da versdo gratuita da ferramenta.

A nova abordagem adotada demonstrou auséncia de registros relacionados a abandono ou cursos
ndo finalizados. Para antecipar quantitativamente o nimero de estudantes que concluiram os cursos,
desenvolveu-se uma ferramenta fundamentada em aprendizado de médquina, selecionando-se um algoritmo
de regressdao como base. Além disso, foram investigadas Redes Neurais Artificiais (ANNs) em conjunto

com Support Vector Machine (SVM) com duas camadas ocultas.

Os desfechos do processo de treinamento foram classificados em categorias tais como "abandonado",
"concluido”, "fracassado”, "interrompido"e "incompleto”. Posteriormente, numa etapa subsequente, os
cursos foram agrupados em "aprovados"(representando cursos finalizados com €xito) e uma outra categoria

englobando situagdes de ndo aprovacdo, como abandono e fracasso.

1.1 MOTIVACAO

A jornada de pesquisa foi impulsionada pela vontade de explorar profundamente a integridade dos
dados e o desempenho vibrante dos cursos online fornecidos por meio da notdvel iniciativa conhecida

como EV.G, um empreendimento inspirado pelo Governo Federal.

No amago desse trabalho estd a aspiracdo por transparéncia cristalina e participacdo social, por meio
da divulgacdo aberta de detalhes sobre esses cursos, acompanhada pela aplicacio destemida de métodos de
aprendizado de maquina para desvelar padrdes complexos e fatores influentes que moldam o sucesso ou a

desisténcia.

A EV.G abriga um tesouro de informagdes abrangentes sobre a pandplia de cursos de aprimoramento,
abracando disciplinas variadas, histérico de cursos ministrados, demanda efervescente, tapecaria dos apren-

dizes, participagao de agéncias colaboradoras e magnitude dos individuos aperfeicoados.

O ato de tornar publica essa riqueza de dados incita a vigilancia colaborativa e andlise multifacetada,
moldada segundo indmeras necessidades, pavimentando o caminho para decisdes administrativas e estra-

tégicas solidamente embasadas (2).

O cerne desta empreitada académica é a adog¢do destemida de métodos de aprendizado de maquina,
entre eles a aplicacdo sofisticada de algoritmos de regressdo e o emprego refinado de técnicas de previsio.
Nossa almejada recompensa € a descoberta de insights profundos que tenderdo a aprimorar o dinamismo,

exceléncia e fundamentacao de escolhas na esfera dos cursos online.

Tudo isso € dirigido a causa de aprimorar o compromisso distintivo da EV.G com a clareza e a dispensa

de informacdes de valor inestimdvel para o publico em geral.



1.2 OBJETIVO GERAL

O objetivo geral deste trabalho concentra-se na implementacdo de algoritmos de aprendizado de ma-
quina, particularmente aqueles relacionados a regressdo. O foco é comparar a eficicia do SVM com a de

uma Rede Neural Artificial de duas camadas ocultas, conhecida como ANNS.

1.2.1 Objetivos Especificos

* Investigar e avaliar o desempenho do algoritmo Rondon Forest, por meio da realizagdo de experi-
mentos que utilizam diversas quantidades de estimadores (4, 8, 16, 32, 64, 128, 256). O propésito é
determinar a configuracio ideal.

* Identificar e analisar os dados para propor uma ferramenta que possa prever o nimero de alunos que

concluirdo o curso.

* Interpretar os dados e desenvolver um novo tipo de andlise visual para compreender o comporta-

mento dos alunos em alguns cursos.

* Modelar a métrica de precisio de cada algoritmo para avaliagdo, considerando apenas duas varidveis

de interesse: Aprovado e Falho.

* Definir a etapa em que o treinamento serd realizado, incluindo a fusdo das classes Aprovado em duas

categorias: uma com o status completo e outra com o rétulo de Abandono para alunos néo aprovados.

» Realizar o treinamento do modelo de aprendizagem de mdaquina utilizando um conjunto variado de

classificadores.

» Avaliar a consisténcia dos dados dos cursos e propor uma ferramenta para garantir a qualidade e

confiabilidade das informacdes.

1.3 PRINCIPAIS CONTRIBUICOES

Artigo completo - 17* Conferéncia Ibérica de Sistemas e Tecnologias de Informacio (CISTI)/
2022

* Referéncia: Praciano, F. G., Praciano, B. J., de Mendonga, F. L., Gallindo, E. L., da Silva, D. A.,
Duarte, F. C., & de Sousa, R. T. (2022, June). Integrity of Training Data for Federal Civil Employees
in Brazil. In 2022 17th Iberian Conference on Information Systems and Technologies (CISTI) (pp.
1-5). IEEE.

» Link: https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/9820275

A EV.G vinculada a Enap é uma instituicdo que tem como objetivo proporcionar capacitacdo para

servidores publicos nas trés esferas do Governo, além de oferecer formacdo profissional para cargos de


https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/9820275

carreira. Seu proposito € a discussdo sobre a formacdo de servidores publicos e outros assuntos correlatos.
A pesquisa bibliogréfica qualitativa foi conduzida para fins descritivos, utilizando um painel EmNumeros

construido com a ferramenta Tableau e o programa de mineracio de dados em Python.

No decorrer deste artigo, foi ressaltada a importancia do EV.G como um instrumento de valorizacao do
servigo publico. O sistema desempenha um papel crucial na valoriza¢io e no aprimoramento do conheci-

mento dos profissionais que atuam nas trés esferas de governo.

Seu papel fundamental na condugao das atividades dos servidores publicos representa um avango nos
servigos prestados a comunidade, resultando em uma melhoria na qualidade dos servigos disponibilizados

pela Administracio Publica.

Evidéncias numéricas apresentadas no artigo sustentam a afirmacao de que o EV.G surge como uma

ferramenta confidvel para validar a formacgao dos funciondrios ptblicos.

Essa abordagem visa capacitar servidores publicos proativos e responsdveis em suas fun¢des dentro

das estruturas administrativas publicas.(4).

1.4 ORGANIZACAO DO TRABALHO

A estrutura da organizacdo do trabalho segue o seguinte padrdo. O Capitulo 2 aborda os referenciais
tedricos que orientam o desenvolvimento da dissertacdo, juntamente com uma breve revisdo da literatura,
na qual sdo elencados os trabalhos correlatos que fundamentam a proposta deste estudo. No Capitulo
3, apresenta-se o modelo proposto, com uma descri¢do detalhada da estrutura e do funcionamento da
integridade de dados, acompanhada de seus respectivos problemas e solugdes. O Capitulo 4 engloba a
exposicdo dos resultados e experimentos realizados. Assim, definem-se as conclusdes e os trabalhos futuros

no Capitulo 5. Por fim, sdo listadas as referéncias bibliograficas.



2 REFERENCIAL TEORICO

A fundamentacao tedrica deste estudo explora o papel primordial da geragdo de dados dentro de proje-
tos de investigacdo e andlise de informacdes. Essa etapa constitui a base essencial para embasar decisdes

informadas por parte dos pesquisadores.

Nesse estagio, emerge o procedimento de colheita e obten¢do de dados pertinentes provenientes de
diversas fontes, que abrangem desde bases de dados até arquivos em formato Comma Separated Values
(CSV) e interfaces de programacio Application Programming Interface (APls). Mediante uma eficaz

administracdo dos dados, torna-se possivel obter um conjunto abrangente e representativo.

Este conjunto de dados desempenhara um papel fundamental ao servir como alicerce para as anéalises
estatisticas e os algoritmos de aprendizado de maquina empregados no dmbito deste estudo dissertativo.

2.1 TECNICAS AVANCADAS DE APRENDIZADO DE MAQUINA E INTELIGEN-
CIA ARTIFICIAL

Com o rapido avango tecnoldgico e a ampla disponibilidade de dados, tem havido um impulso signi-
ficativo no desenvolvimento de técnicas e algoritmos avancados no campo do aprendizado de maquina e
inteligéncia artificial. Essas abordagens tém sido extensivamente exploradas em diversos setores, ofere-

cendo oportunidades promissoras para anélise e tomada de decisdes em dados.

Nesse contexto, destacam-se diversas ferramentas que desempenham um papel fundamental na disser-
tacdo em questdo. A garantia de dados € essencial para obter as informacdes necessarias para as andlises,
enquanto o Z-score e a andlise do Z-score permitem uma compreensdo profunda da distribuicao dos dados

e identificagc@o de valores atipicos.

Os SVM sao algoritmos poderosos para classificacdo e regressdo, enquanto as ANNSs t€m a capacidade
de aprender padrdes complexos e realizar tarefas de classificacdo e previsdao. O processamento de maé-
quina e o aprendizado profundo sdo abordagens mais amplas que englobam uma variedade de algoritmos

e técnicas, permitindo a andlise e interpretacdo dos dados de forma mais avancgada.

A inteligéncia artificial, como campo multidisciplinar, abrange essas técnicas e algoritmos para o de-

senvolvimento de sistemas capazes de realizar tarefas inteligentes.

Enfim, para a interpretacio e compreensio dos dados, destacam-se o boxplot e o diagrama de dispersio,
que fornecem informagdes sobre a distribuicdo dos dados e possiveis correlagdes entre varidveis.
2.1.1 Z-score

Uma estimativa do niimero de desvios padrao por qual um ponto estd distante da média de seu conjunto

de dados ¢ realizado. O Z-score recebe a denominacdo de pontuacdo padrio e tem a capacidade de ser



representada em um gréfico de distribuicdo comum. No geral, esse escore mensura os desvios quando um

ponto de dados se encontra abaixo ou acima da média populacional.

O uso do Z-score se destina a comparar pontos de dados entre diversos conjuntos, buscando identificar
correlagdes. A pontuacdo resultante pode ser zero, positiva ou negativa. Uma pontuacdo igual a zero
indica que o ponto é médio, portanto, idéntico 2 média. Um valor negativo evidencia o quanto um ponto
se encontra abaixo da média na curva de distribui¢do. J4 um valor positivo demonstra o quanto um ponto

estd acima da média. (5).

2.1.2 Analise do Z-Score

O conceito foi adaptado ao mundo dos negécios e financiamentos pelo Dr. Edward Altman, que
utilizou-o como método preditivo para a faléncia de empresas. O célculo desenvolvido por ele recebe

o nome de Altman Z-score.

O Dr. Altman detém uma reputac@o de alcance internacional como especialista em faléncias corpora-
tivas, titulos de alto rendimento, dificuldades de endividamento e andlise de risco de crédito. Em 1984, ele
recebeu o titulo de Laureate da Hautes Etudes Commerciales Foundation, em Paris, em reconhecimento as
suas contribui¢des acumuladas no desenvolvimento de modelos de previsdo de dificuldades corporativas e

procedimentos para a reabilitacao financeira de empresas.

Sendo nomeado Professor Honorério pela Universidade de Buenos Aires em 1996 e recebendo o titulo
de "Doutor Honordario"pela Universidade de Lund (Suécia) em 2011, bem como pela Escola de Economia
de Varsévia (Poldnia) em 2015, o Professor Altman também desempenhou o papel de conselheiro para a

Centrale dei Bilanci na Itdlia e aconselhou diversos bancos centrais estrangeiros.

O papel do professor Altman se estende ainda a presidéncia do Conselho Consultivo Académico da
Turnaround Management Association. Suas conquistas incluem a entrada no Fixed Income Analysts Society
Hall of Fame em 2001, a posi¢ao de Presidente da Financial Management Association em 2003, tornando-
se um FMA Fellow em 2004, e sendo um dos pioneiros a ser incluido no Hall da Fama da Turnaround

Management Association em 2008.

Além disso, em 2005, o Prof. Altman foi distinguido como uma das “100 Pessoas Mais Influentes em

Financas” pela revista Treasury & Risk Management. (6).

Basicamente, um Z-score representa o nimero de desvios padrdo em relacdo a média de um dado
ponto de informacdo. O termo utilizado para referir-se a um Z-score é "pontuacio padrido”, e este pode
ser convenientemente plotado em um gréafico de dispersdo usual. Para a utilizacdo de um Z-score, faz-se

necessdrio estar ciente da média ;. e também do desvio padrao da populagio o.

Os Z-scores representam uma abordagem para contrastar os resultados de um teste com uma populacdo

"comum". Os resultados de testes ou estudos apresentam varias unidades e resultados potenciais (7).

A equacio essencial da pontuacio z para um exemplo é:

2= (- p)fo @1



Por exemplo, pode-se considerar o cendrio em que uma avaliagdo de 190 é obtida por um individuo em
um teste. O referido teste apresenta uma média (1) de 150 e um desvio padrao (o) de 25. Em uma situacao

esperada de ocorréncia comum, a pontuacao z correspondente a esse individuo seria calculada.

e=(—p)/o 2.2)

=190 — 150/25 = 1.6 (2.3)
O Z-score revela o nimero de desvios padrao acima da média da pontuagdo de uma pessoa. Neste caso,
a pontuacdo dessa pessoa estd 1,6 desvios padrao acima da média.

A equacdo do Z-score é calculada utilizando o erro padrao da média, especialmente quando lidando
com vérios exemplos e € necessdrio representar o desvio padrdo desses exemplos. Portanto, a equagdo de

Z € usada quando se deseja considerar o erro padrio.

z=(x—p)/(u/o) (2.4)

O Z-score revela o niimero de erros padrdo que hé entre o meio do exemplo e o meio da populacio.
Qual é a formula?

As Figuras 2.1 e 2.2 a seguir descrevem como a férmula e a equagdo do Altman Z-score sdo calculadas.

Fonte: Profit.co

(Pontuacio - Média)

Z-Score
Desvio padrao

Figura 2.1: Formula Z-score

A equacio Altman Z-score € calculada assim:



Fonte: Profit.co

Z-Score-12A+14B+33C+06D+10E

Capital de giro

A
Total
Lucros acumulados
B
Ativos totais
Lucro antes de juros e impostos
c

Ativos totais

Valor de equidade de mercado

Valor Contabil do Passivo Total

Vendas

Ativos totais

Figura 2.2: Célculo Altman Z-score

2.1.3 Calculo do Z-score

O Z-score é conhecido por representar, em termos numéricos, a relagdo entre um valor e a média de

um conjunto de valores.

O célculo do Z-score baseia-se nos desvios padrao em relacdo a média. Por exemplo, um Z-score de
0 indica que a pontuacdo do dado € similar & pontuacdo média. Um Z-score de 1,0 indicaria um valor

desviado da média por um desvio padrdo.

Os Z-scores podem ser tanto negativos quanto positivos. Um valor positivo indica que a pontuagdo esta

acima da média, enquanto um valor negativo indica que a pontuacio estd abaixo da média.

O funcionamento do Z-score revela aos traders e estatisticos se uma pontuacgdo é especifica ou anormal
para um conjunto de dados referenciado anteriormente. Essa medida também possibilita que os analistas
ajustem as pontuacgdes de alguns conjuntos de dados para produzir pontuagdes que possam ser comparadas

umas com as outras com maior precisao.

Uma das principais diferencas entre o Z-score e o Desvio Padrdo é que o Desvio Padrio reflete a
oscilacdo dentro de um conjunto de dados definido. Ele € calculado comecando pela diferenga entre cada

ponto de dados e a média. Essas diferencas sdo elevadas ao quadrado e somadas para calcular a variancia.



O Desvio Padrio é entdo obtido como a raiz quadrada da variancia.

Por outro lado, o Z-score ¢ a medida de quantos desvios padrdao um ponto de dados estd afastado da

média. Para pontos de dados abaixo da média, o Z-score é negativo.

Em grandes conjuntos de dados, a maioria dos valores (99%) apresenta um Z-score entre -3 e 3, o que

significa que estdo dentro de 3 desvios padrio acima e abaixo da média (8).

Na estatistica, o Z-score (ou escore padrdo) € utilizado para comparar médias de conjuntos de dados

distintos que tém distribui¢ao uniforme.

Ele indica quantos desvios padrdo uma observagdo estd acima ou abaixo da média. O Z-score é empre-
gado em pesquisas que utilizam andlise estatistica, permitindo a comparagao de valores de observacdes de

diferentes distribui¢des normais.

Quando os itens de diferentes conjuntos de dados sdo transformados em Z-scores, eles podem ser

comparados diretamente. A seguir, € apresentada uma demonstracdo de como calcular um Z-score (9).
Passo 1

A férmula utilizada para o célculo do Z-Score (ou escore padrdo) é a seguinte:

z=(x—p)/o (2.5)

Passo 2

As varidveis presentes na férmula do Z-Score sdo: z = Z-Score, X = escore bruto ou observacdo a ser
padronizada, p = média da populagdo e o = desvio padrdo da populagao.
Passo 3

Modelo de calculo do Z-Score: Uma observacdo de 14,75; uma média populacional de 12,2; e um

desvio padrdo de 1,75. Neste caso, o Z-Score é calculado como:

z = (14,75 —12,2)/1,75 Z-Score = 1, 46. (2.6)

2.1.4 Maquinas vetoriais de suporte - SVM

Uma mdéquina de vetor de suporte Subversion (SVN) constitui um algoritmo de aprendizado super-
visionado apto a ser empregado em tarefas de classificagdo e regressdo. O algoritmo opera como um
classificador discriminativo, delineando um limiar decisério que otimiza a margem interclasses. Trata-se

de um método de aprendizado supervisionado.

O algoritmo SVN ¢é também autodenominado classificador de margem mdxima. Sua interpretacdo
ocorre em duas fases. Primeiramente, o algoritmo identifica um hiperplano que efetua a separacio entre
ambas as categorias. Posteriormente, detecta os vetores de suporte, isto €, os pontos de dados mais afins ao

hiperplano.

O algoritmo SVN possui diversas vantagens. Revela-se altamente eficaz em espacos de dimensdes ele-



vadas. Conforme sua formulacdo, demonstra resisténcia ao sobreajuste. Além disso, possibilita a resolu¢do

de problemas nao lineares e, por fim, apresenta eficiéncia computacional.

O SVN representa um algoritmo de aprendizado de maquina, com aplicabilidade em diversas tarefas, a
exemplo de regressio e classificacdo. O método de vetor de suporte carrega consigo algumas desvantagens.
Nao se mostra invariante a escala, traduc¢do ou rotacio, tampouco robusto a interferéncias. Em ambito de

regressdo, o SVN viabiliza a previsdo de resultados continuos, como valores de ativos.

Da mesma forma, emprega-se em classificacdo para antecipar a inclusdo ou nao de uma instancia em

uma classe especifica. Além disso, encontra aplicagdo em outras modalidades de andlise de dados.

O SVN emerge como uma ferramenta notdvel, uma vez que se adapta a uma gama variada de dados,
englobando desde estruturas lineares até as nao lineares. O método SVN apresenta diversas vantagens
sobre alternativas algoritmicas, tais como sua menor susceptibilidade ao sobreajuste e habilidade para lidar

com conjuntos de dados de alta dimens3o.

Ha trés categorias de SVM: Mdaquinas Vetoriais de Suporte, Maquinas Vetoriais de Suporte Linear e

Maigquinas Vetoriais de Suporte Nao-linear.

* As maquinas de vetores de suporte sio um tipo de algoritmo de aprendizado supervisionado utili-
zado para tarefas de classificacdo e regressdo. O algoritmo determina o 6timo hiperplano capaz de
separar os pontos de dados em duas categorias distintas. O uso das maquinas de vetores de suporte

estende-se a resolug@o de questdes envolvendo classificacdo, regressdo e também categorizagao.

* As maquinas de vetores de suporte lineares representam uma variante das maquinas de vetores de
suporte, empregada quando os dados apresentam separacio linear. Essa situacido ocorre quando os
dados podem ser particionados em duas classes por meio de uma tnica linha. Além de sua aplicacio
na classificacdo, as maquinas de vetores de suporte sdo empregadas na disposi¢cao de informagdes na

tela de um computador.

* As maquinas de vetores de suporte nao lineares constituem um subtipo das maquinas de vetores
de suporte, adotado nos cendrios em que os dados ndo podem ser linearmente separados. Ou seja,
a divisdo dos dados em duas categorias distintas ndo é possivel por meio de uma unica linha. Tais
maquinas de vetores de suporte sdo frequentemente empregadas nas dreas de andlise de dados e
processamento de informacdes na industria de software SVN (10).

2.1.5 Rede neural artificial - ANN

As redes neurais, também referidas como ANNs ou Stuttgart Neural Network Simulator (SNNs), fa-
zem parte do dmbito do aprendizado de maquina, desempenhando um papel essencial nas operagdes dos

algoritmos de inteligéncia artificial.

Com inspiracdo no funcionamento do cérebro humano, essas redes consistem em unidades interconec-
tadas, chamadas neurdnios artificiais ou nodos, os quais conduzem o processamento de dados e a geracao
de saidas correspondentes. A aplicag¢do das redes neurais abarca vdrias esferas, abrangendo o reconheci-

mento de padrdes, o processamento de linguagem natural, a computacio e outras aplica¢des pertinentes.
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As redes neurais artificiais ANNs sdo constituidas por camadas de nd, incorporando uma camada de
entrada, uma ou multiplas camadas ocultas e uma camada de saida. Cada nodo, ou neurdnio artificial,

estabelece conexdes com outros e carrega consigo um peso e um limiar correlacionados.

Quando a saida de qualquer nodo individual ultrapassa o valor do limiar especificado, esse nodo é
ativado, enviando dados a préxima camada da rede. Caso contrdrio, nenhum dado é transmitido a préxima

camada da rede. No material apresentado, a Figura 2.3 delineia uma "Rede Neural Profunda".
Fonte: IBM

Camada de entrada Varias camadas ocultas Camada de saida

Figura 2.3: Rede Neural Profunda

As redes neurais possuem dados de treinamento que sdo utilizados para compulsionar e aprimorar a
precisdo delas ao longo do tempo. No entanto, uma vez que os algoritmos de aprendizado sdo ajustados
para atingir alta precisdo, eles se tornam poderosos mecanismos no campo da ciéncia da computacdo e da

inteligéncia artificial, permitindo a classificacio e o agrupamento de dados em alta velocidade.

Tarefas como reconhecimento de fala ou identificagdo de imagens podem ser executadas em minutos,
ao invés de horas, quando comparadas com a identificacdo manual realizada por especialistas humanos.

Um exemplo proeminente de rede neural € o algoritmo de busca do Google (11).

2.1.6 Aprendizado de maquina

A divisdo da Inteligéncia Artificial (IA) e da ciéncia da computagdo conhecida como Machine learning
engloba a utilizacdo de dados e algoritmos para replicar a maneira como os seres humanos aprendem,

aprimorando gradualmente sua precisao.

Machine learning representa uma parte crescente e fundamental no campo da ciéncia de dados. Por
meio da aplicacdo de métodos estatisticos, os algoritmos passam por treinamento para realizar classifica-

¢odes ou previsdes, desvendando insights essenciais em projetos de mineracdo de dados.

Estes insights subsequentemente orientam a tomada de decisdes em aplicacdes e empreendimentos, oti-
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mizando o alcance das principais métricas de crescimento. A medida que o fendmeno da Big Data continua
sua expansdo e evolu¢do, a demanda no mercado por profissionais de ciéncia de dados aumentard, reque-
rendo que estes auxiliem na identificacdo dos problemas de negécios mais pertinentes e, posteriormente,
utilizem os dados para solucioné-los (12).

2.1.7 Deep learning

O Deep Learning, também conhecido como Aprendizado Profundo, representa uma subdrea do campo
de Machine Learning (ML) que aborda as Redes Neurais Artificiais. Essa disciplina tem como objetivo
emular o funcionamento cerebral por meio da maquina que estd aprendendo. Os registros cientificos inici-

ais sobre a tentativa de criar neuronios artificiais datam da década de 1950.

Com o avango da era digital, houve um substancial aumento na capacidade de processamento dos
computadores. No contexto das Redes Neurais, que seguem um paradigma de conexdes ponderadas, a
habilidade de desenvolver modelos inteligentes esta diretamente relacionada a rede de conexdes entre um

ndmero consideravel de neurdnios artificiais.

Esse conceito se alinha com a nocao de Big Data, uma vez que esse tipo de arquitetura demonstra um

desempenho mais eficaz ao lidar com grandes volumes de dados de entrada.

A area de ML engloba o estudo cientifico de algoritmos e modelos estatisticos que sistemas computa-
cionais utilizam para desempenhar tarefas especificas sem depender de instrucdes diretas. Baseando-se em
padrdes e inferéncias, o ML envolve a criagdo de algoritmos que possam adaptar-se e modificar-se autono-
mamente, visando produzir resultados desejados. Em outras palavras, € a capacidade de treinar algoritmos

para tomar decisdes por conta propria, sem interven¢do humana.

O objetivo subjacente ao Aprendizado de Mdquina é permitir que as mdquinas aprendam de forma
autdnoma a partir dos dados recebidos, possibilitando previsdes futuras. Um exemplo prético € a previsdo
de tempestades: dados de tempestades passadas sdo coletados juntamente com as condi¢cdes climaticas
simultaneas ao longo de um periodo especifico.

Esses dados sdo entdo comparados com as condi¢des em tempo real para prever a ocorréncia de uma
tempestade especifica, resultando em um aprimoramento continuo dos dados de entrada (13). Esse pro-

cesso € ilustrado na Figura 2.4.

Fonte: Quality Magazine

Treinamento de algoritmo
sem codigo

Entrada de dados Saida

Figura 2.4: Aprendizado de maquina
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2.1.8 Inteligéncia artificial

O termo IA teve sua origem em 1956 durante a famosa reunido de Dartmouth. Os participantes daquela
reunido incluiram Allen Newell, Herbert Simon, Marvin Minsky, Oliver Selfridge e John McCarthy. Ao
invés de construir sistemas baseados em nimeros, eles se dedicaram a desenvolver sistemas que manipu-
lassem simbolos. Essa abordagem demonstrou ser poderosa e desempenhou um papel fundamental em

muitos empreendimentos posteriores (14).

Desde o seu surgimento, a pesquisa em IA enfrentou um desafio significativo, como exemplificado pela
questdo colocada por Minsky em seu livro Semantic Information Processing hé quase trinta anos. Ao longo
desse periodo, vérias correntes de pensamento dentro do campo da IA exploraram maneiras de instilar

comportamentos inteligentes em maquinas (15).

A drea de pesquisa conhecida como IA tem como objetivo a criacdo de miquinas capazes de executar
tarefas que tradicionalmente eram reservadas apenas aos seres humanos. A meta subjacente é desenvolver

sistemas que possam aprender, raciocinar, perceber, compreender e se adaptar a novas situacdes (14) (16).

A pesquisa em IA engloba diversas disciplinas, incluindo ciéncia da computag¢do, matemadtica, esta-
tistica e engenharia. Alguns dos principais campos de estudo dentro da IA abrangem o aprendizado de
maquina, o processamento de linguagem natural, a visdo computacional, a robética e os sistemas de reco-

mendacao (17).

Dentre as aplicacdes concretas da IA, destacam-se dreas como o reconhecimento de fala e de imagens,
os sistemas de recomendacao em plataformas de compras online, os chatbots utilizados no atendimento ao

cliente, os veiculos auténomos, os jogos eletrdnicos, entre outras aplicacdes (18).

A TA detém o potencial para transformar diversos setores, incluindo satide, financas, transporte e manu-
fatura. No entanto, é fundamental considerar as implicagdes éticas e sociais associadas ao uso da IA, como
a preservacdo da privacidade dos dados, a existéncia de possiveis preconceitos algoritmicos e o impacto

sobre o mercado de trabalho (19).

Somente recentemente, a [A atraiu um interesse crescente devido ao surgimento de aplicagdes préticas
no ambito comercial. Um fator crucial para essa transi¢do bem-sucedida da academia para a industria foi

o notavel avango tecnolégico em capacidade computacional ocorrido nas duas dltimas décadas (20).

Um sistema de IA nio se restringe a capacidade de armazenar e manipular dados, mas também abrange
a habilidade de adquirir, representar e manipular conhecimento. Essa manipulacdo envolve a capacidade
de deduzir ou inferir novos conhecimentos a partir das informacdes existentes. Uma das ideias mais im-
pactantes provenientes da pesquisa em IA € a separagdo entre fatos e regras de conhecimento declarativo e
os algoritmos de tomada de decisdo (21).

O desenvolvimento de um sistema de IA resume-se em adquirir e codificar regras e fatos adequados
para um dominio especifico. Esse processo de codificacio é conhecido como engenharia de conhecimento.
Essa abordagem influenciou profundamente a maneira como os cientistas enfrentam problemas e as técni-

cas de engenharia empregadas na criacdo de sistemas inteligentes.

O designer de um sistema de IA enfrenta desafios essenciais: a aquisi¢do, a representagdo e a mani-

pulacdo do conhecimento. Para orientar esses processos, é necessaria uma estratégia de controle ou uma
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madquina de inferéncia que determine quais conhecimentos devem ser acessados, que dedugdes devem ser
feitas e a sequéncia de passos a ser seguida. A Figura 2.5 ilustra a interconexdo dos componentes em um

sistema classico de IA (14).

Fonte: Schutzer, 1987

Dedugio

Y

Represatacio
Conhecimento Pesyuisa

J LA J 4

Figura 2.5: Uma visdo conceitual dos sistemas de Inteligéncia Artificial

2.1.9 Boxplot

O boxplot, também referido como diagrama de caixa, é uma ferramenta grafica poderosa amplamente
empregue para a visualizagdo e andlise da distribui¢do de conjuntos de dados. Ele é construido com base em
pardmetros estatisticos cruciais, tais como valores minimo e mdximo, primeiro e terceiro quartil, mediana

e outliers, todos derivados dos dados subjacentes.

A principal finalidade do boxplot consiste em proporcionar uma compreensdo rapida e sucinta das
medidas estatisticas essenciais dos conjuntos de dados. Isso inclui a identificagdo da tendéncia central
(representada pela mediana), a dispersdo dos valores (refletida pela amplitude da caixa) e a deteccdo de

pontos atipicos outliers, que podem sinalizar a existéncia de dados incomuns ou erros de medicao.

Ao comparar o boxplot com outras representagdes graficas, como o histograma, nota-se que ele traz
vantagens significativas. Enquanto o histograma apresenta a distribui¢cdo completa dos dados e € til para
analisar a forma da distribuicdo, o boxplot concentra-se nas principais estatisticas resumidas, facilitando a

deteccdo de valores discrepantes e a identificacdo de padrdes gerais.

Por meio da utilizacdo do boxplot, os analistas de dados conseguem obter uma visdo pronta das carac-
teristicas fundamentais dos conjuntos de dados. Isso possibilita a identificagdo de possiveis assimetrias e

discrepancias, além de destacar grupos ou subconjuntos que demandam investigacdo adicional.

De maneira resumida, o boxplot constitui uma ferramenta valiosa para a andlise exploratéria de dados.
Ele proporciona uma compreensdo aprofundada das propriedades estatisticas essenciais e realca aspetos
relevantes da distribuicdo. Quando combinado com outras técnicas de andlise, o boxplot torna-se parte
integrante do conjunto de ferramentas dos analistas de dados, que buscam obter insights valiosos a partir
dos dados disponiveis, como ilustrado na figura 2.6 (22) (23).
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Fonte: Statplace
i O <«——— OUTLIER

_ —— <—— MAXIMO (Desconsiderando Outliers)

4 . <«— TERCEIRO QUARTIL

1 <+—— SEGUNDO QUARTIL (MEDIANA)
<+— PRIMEIRO QUARTIL

——  <—— MINIMO (Desconsiderando Outliers)

Figura 2.6: Boxplot e seu formato

2.1.10 Diagrama de dispersao

O Diagrama de dispersdo, também conhecido como Gréfico de dispersao, faz parte das ferramentas
incorporadas a drea de qualidade. Ele se caracteriza como um grafico com eixos verticais e horizontais que

correlacionam a causa e o efeito.

Assim, a partir dos dados correlacionados, € possivel compreender no referido Diagrama se hd uma

relacdo de causa e efeito entre as varidveis em questdo (24). Isso € ilustrado na Figura 2.7 apresentada a

seguir.

4 ——
Pontos de dados - e
Regressao ’

3 L

2

1

o p— % ; i {

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Figura 2.7: Diagrama de dispersdo

2.1.10.1 Explorando Diagramas e Histogramas

O Diagrama € utilizado principalmente para verificar se hd uma verdadeira relagdo entre as duas va-
ridveis e se existe viabilidade de uma relacdo de causa e efeito. Além disso, o nivel de intensidade do

relacionamento entre as duas varidveis pode ser mensurado, determinando se é forte ou fraco.
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O histograma organiza as referéncias de forma que a visualizag@o da distribui¢do de um conjunto de
dados seja possivel, assim como a percepcdo da localizacdo do valor central e da dispersdo dos dados ao

redor desse valor. Os eixos do histograma sdo os seguintes:

* O eixo horizontal, dividido em intervalos pequenos, apresenta os valores expressos por uma variavel

de interesse.

* O eixo vertical, cuja drea harmoniza-se com o niimero de observacdes na amostra que possuem

valores dentro do intervalo correspondente a frequéncia (25).

2.1.11 Histograma

O histograma € mais do que um gréfico de barras que apresenta a distribuicdo de dados (distribui¢do

de frequéncia). Pode ser percebido como um indicador da variabilidade de um processo (dispersdo) (25).

2.1.11.1  Processos com 0 Uso do Histograma

Usa-se o Histograma para:

* Condensar uma variedade de dados graficamente (populacdo muito grande);
* Confrontar os resultados de um processo com as especificagdes;

* Aferir o nimero de produto ndo conforme;

* Comunicar informacdes e intensificar equipe de melhoria;

* Assessorar o processo de tomada de decisao.

2.1.11.2 Partes de um histograma

Um histograma € composto por trés elementos: classes, amplitude e frequéncia.

No que diz respeito as classes, elas constituem barras que indicam valores estatisticos, refletindo tanto

os valores minimos quanto os maximos (conhecidos como limites de classe).
Quanto a amplitude, essa caracteristica representa o tamanho de cada uma das classes (barras).
A frequéncia, por sua vez, representa a ocorréncia da variacdo nos conjuntos de dados.

As partes do histograma sdo ilustradas no exemplo de andlise de dados referente aos alunos que aban-

donaram o curso em um determinado periodo.

As partes do histograma podem ser observadas na figura 2.8 da anélise de dados (26) (27).
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Fonte: Significados Educagdo

HISTOGRAMA

20

CLASSE

AMPLITUDE

05

FREQUENCIA

1* semana 2 35 4 5* semana

Figura 2.8: Histograma e seus elementos

2.1.11.3 Os seis tipos de histograma e suas formas de apresentacao

Ha seis tipos de histograma, os quais sdo categorizados de acordo com a maneira pela qual as barras
sdo apresentadas: simétrico, assimétrico, despenhadeiro, dois picos, achatado e pico isolado (25).

» Simétrico: Este estilo de histograma revela a frequéncia mais elevada no centro, enquanto as mais
baixas estdo situadas nas extremidades. Sua aplicacdo é comum na representacdo de médias de
dados obtidos, que sdo empregadas para estabelecer simetrias com outros detalhes provenientes da

pesquisa, conforme ilustrado na Figura 2.9 subsequente.

Fonte: Significados Educagdo

Figura 2.9: Histograma Assimétrico
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* Assimétrico: Conforme ilustrado na Figura 2.10, observa-se que o objeto em questdo exibe assi-
metria ao apresentar somente um pico. No entanto, o significado desse padrio fica evidente ao se
analisar sua representacdo. Geralmente, ele indica uma situacdo na qual estd sujeito a um unico
limite de especificacdo e é controlado durante todo o processo.

Fonte: Significados Educagdo

Figura 2.10: Histograma Simétrico

* Despenhadeiro: Conforme o proprio nome sugere, a situacdo assemelha-se a um declive. As carac-
teristicas lembram as de um barranco. Isso acontece quando ocorre a eliminagdo de dados. Como
resultado, verifica-se uma interrupcao na representacao, criando uma sutil percepc¢do de que o histo-
grama estd incompleto. A média dos valores situa-se fora do centro da faixa de especifica¢des, como
ilustrado no exemplo presente na Figura 2.11.

Fonte: Significados Educagdo

Figura 2.11: Histograma Despenhadeiro

* Dois picos: Conforme ilustrado na Figura 2.12, a caracterfstica distintiva consiste na presenca de
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duas frequéncias mais altas em relacdo as restantes. Esse fendmeno manifesta-se consistentemente
em situagcdes que envolvem a combinagdo de dados diversos. A fim de facilitar a compreensdo,
essa combinacao refere-se, por exemplo, a coleta de dados obtidos sob condicdes significativamente

distintas, seja em termos de operador, equipamento ou matéria-prima.

Fonte: Significados Educagao

Figura 2.12: Histograma Dois picos

» Achatado: Neste padrao, as frequéncias estdo em proximidade umas das outras, em niveis altamente
comparaveis. Isso ocorre quando ocorre a combinagdo de distribui¢cdes com médias diversas, ele é

também reconhecido como "platd”. Isso € ilustrado na Figura 2.13.

Fonte: Significados Educagdo

Figura 2.13: Histograma Achatado

* Pico Isolado: Este perfil se manifesta quando ocorre uma leve incorporacido de dados de uma dis-
tribui¢do distinta, como ocorre em situa¢des de anormalidade no processo, erros de medi¢do ou a
inclusdo de dados provenientes de um processo diferente. Tal ilustracdo é apresentada na Figura
2.14.
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Fonte: Significados Educagdo

Figura 2.14: Histograma Pico isolado

No histograma, € possivel observar melhor a média e o desvio padrdo. Ja no Boxplot se percebe um

pouco melhor as medidas de quartis, mediana, amplitude, além de identificar muito bem os outliers.

No Boxplot a parte central do grafico contém os valores que estdo entre o primeiro quartil e o terceiro
quartil. As hastes inferiores e superiores se estendem, respectivamente, do primeiro quartil até o menor

valor, limite inferior, e do terceiro quartil até o maior valor (23).

2.1.12 Aprendizagem movel

A aprendizagem movel, referida como ML, representa uma abordagem de educagdo a distancia em
que dispositivos méveis, como smartphones e tablets, sio empregados como recursos para simplificar o
processo de ensino e aprendizagem. O destaque atribuido a essa forma de educagdo deriva da crescente

aceitacdo de dispositivos méveis e da ampla disponibilidade de acesso a internet (28).

2.1.12.1 Arquitetura pedagdgica de aprendizagem moével na integracao interdisciplinar

A arquitetura pedagdgica de aprendizagem moével desempenha um papel relevante na promocio da
integragdo entre os grupos disciplinares por meio da utilizagao de aplicativos controlados. Nesse contexto,
emerge o desafio de gerenciar de forma efetiva o tempo e as informagdes durante o uso dessas ferramentas

tecnoldgicas.

Ao adotar a arquitetura pedagdgica de aprendizagem mével, os educadores enfrentam a tarefa de oti-
mizar o tempo disponivel e administrar as informac¢des de maneira eficiente. A utilizacdo de aplicativos
controlados possibilita a interacdo entre estudantes de diferentes disciplinas, ampliando as oportunidades

de aprendizagem colaborativa e troca de conhecimentos.

No entanto, é necessario enfrentar o desafio de gerir adequadamente o tempo de utilizacdo dessas
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ferramentas e lidar com o fluxo continuo de informagdes geradas. A complexidade desse processo requer

uma abordagem cuidadosa e estratégias de gerenciamento eficazes por parte dos educadores.

Dessa forma, a arquitetura pedagégica de aprendizagem mével revela-se como um componente crucial
para promover a integracio e a interacdo entre os grupos disciplinares por meio de aplicativos controlados.
A capacidade de gerenciar de forma efetiva o tempo e as informac¢des durante o uso dessas ferramentas
é fundamental para garantir uma experi€ncia de aprendizagem enriquecedora e produtiva para os alunos,

conforme demostrado na Figura 2.14 (29).

Fonte: ResearchGate GmbH.
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Figura 2.15: Arquitetura pedagdgica de aprendizagem mével

2.1.12.2 Caracteristicas

A aprendizagem moével possui caracteristicas singulares que a distinguem de outras modalidades de
aprendizagem online. A caracteristica primordial consiste na portabilidade dos dispositivos méveis, o que
proporciona aos estudantes o acesso ao conteido educacional em qualquer local e a qualquer hora. Essa
flexibilidade temporal e espacial possibilita que os alunos se envolvam no processo de aprendizagem de

acordo com suas préprias conveniéncias e disponibilidades.

2.1.12.3 Vantagens

Uma das vantagens da aprendizagem movel € a personalizagdo do aprendizado. S&o oferecidas aos
estudantes uma variedade de opg¢des e recursos por meio de dispositivos méveis, permitindo que se adaptem
de acordo com suas preferéncias individuais. Diferentes modalidades de aprendizado, como leitura de
texto, visualizacdo de videos, participacdo em féruns de discussio ou realizag@o de exercicios interativos,

estdo ao alcance, promovendo, assim, uma experiéncia de aprendizagem mais envolvente e eficaz.
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Com a chegada dos dispositivos méveis, uma ampla gama de oportunidades se abriu para a aprendi-
zagem. Nesse contexto, fica evidente a importincia de planejar e desenvolver atividades educacionais que

incorporem o uso desses dispositivos.

A aprendizagem movel proporciona aos alunos a chance de construir e aprimorar seus conhecimentos,
desde que tenham acesso a smartphones ou tablets e estejam conectados a internet. Essa abordagem
pedagdgica apresenta o potencial de transformar o processo educacional, garantindo uma experiéncia de

aprendizagem mais flexivel e acessivel (30).

2.1.12.4 Beneficios

Além disso, a interacdo entre os alunos e os professores, bem como a colaboracio entre os estudantes, é
incentivada pela aprendizagem mdvel. Através de aplicativos e plataformas mdveis, os participantes podem
engajar-se em discussdes online, partilhar ideias, realizar atividades colaborativas e receber um retorno
imediato. Essa dinAmica promove a construgéo coletiva do conhecimento e estimula o envolvimento ativo

dos estudantes no processo educativo.

Um outro beneficio crucial da aprendizagem mdvel consiste no acesso aos recursos multimidia. Os
dispositivos méveis suportam variados formatos de midia, como dudio, video, imagens e animagdes. Isto
capacita os alunos a experienciarem uma aprendizagem mais rica e diversificada, simplificando a compre-

ensdo de conceitos complexos e fomentando o interesse dos estudantes.

No contexto da Eduacagdo a Distancia (EAD), a incorporagdo da aprendizagem mével exige a escolha
de uma plataforma ou aplicativo apropriado que seja capaz de satisfazer as necessidades educativas espe-
cificas. Além disso, € necessario o desenvolvimento de conteido educativo otimizado para dispositivos

moveis, levando em considerag@o os recursos e limitacdes destes aparelhos.

Fornecer apoio técnico e pedagdgico aos alunos € igualmente importante para assegurar uma experién-

cia de aprendizagem movel eficaz.

Em resumo, a aprendizagem moével representa uma abordagem de educacdo a distincia que se uti-
liza de dispositivos méveis como instrumentos para fomentar uma aprendizagem flexivel, personalizada e

interativa.

Esta modalidade educativa oferece beneficios considerdveis, como o acesso flexivel ao conteddo, a
personalizacdo da aprendizagem, a interacdo entre os participantes e a utilizacdo de recursos multimidia.
A introducdo da aprendizagem mdvel no dmbito da EAD requer a selecdo cuidadosa de plataformas e

aplicativos, o desenvolvimento de contetido otimizado e um continuo suporte aos alunos (31).

2.1.13 Pandas

O Pandas é uma biblioteca voltada para Ciéncia de Dados de cédigo aberto, construida com base
na linguagem Python. Ela oferece uma abordagem 4gil e flexivel, fornecendo estruturas robustas para a

manipulacio de dados relacionais ou rotulados, tudo de forma acessivel e intuitiva.

A despeito de sua nomenclatura estar vinculada ao mamifero da familia dos ursos, da mesma forma
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que o nome Python é equivocadamente associado a espécie de serpente, o termo Pandas tem origem no

conceito de Panel Data, um termo do ingl€s que estd relacionado ao campo de estudo da econometria.

De maneira abrangente, o Pandas desempenha um leque diversificado de funcdes e processos. Isso
abrange desde a depuracdo e o aprimoramento de dados até a exploracdo analitica de dados Exploratory
Data Analysis (EDA), respaldo em tarefas de Aprendizado de Maquina, bem como a execugdo de consultas

em bancos de dados relacionais, visualizacdo de dados, web scraping, entre outras atividades.

Adicionalmente, ele se integra de maneira eficiente com diversas outras bibliotecas amplamente empre-
gadas na drea de Ciéncia de Dados, como Numpy, Scikit-Learn, Seaborn, Altair, Matplotlib, Plotly, Scipy,

dentre outras (32)

2.1.13.1  Funcionamento do Pandas

Dentro do pacote Pandas, existem dois objetos primarios significativos: as Series e os DataFrames. A
fim de compreender essas estruturas de maneira mais aprofundada, é empregado um conjunto de dados de-
nominado /ris como exemplo. Esse conjunto apresenta diversas informacdes relacionadas as caracteristicas

de espécies de flores Iris.

1 - Séries

As Séries sao elementos do tipo array unidimensional, acompanhados por um eixo de rétulos, também
chamado de indice, desempenhando o papel de identificador tinico para cada entrada. No conjunto de
dados Iris, um exemplo ilustrativo de Séries pode ser encontrado ao isolar uma das varidveis para exibicao,
como, por exemplo, o comprimento da pétala PetalLengthCm. Ao fazer isso, é possivel visualizar o formato

apropriado, que se apresenta da seguinte maneira demonstrado na Figura 2.16 (32).

Fonte: Alura

[ ]
5] 1.4
1 1.4
2 1.3
3 1.5
- 1.4
145 =
146 5.9
147 D2
148 5.4
145 o |

Mame: PetallengthCm, Length: 158, dtype: float64

Figura 2.16: Series, Pandas
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A coluna de nimeros a esquerda dos espagos corresponde ao indice, enquanto os dados sdo exibidos
a direita. Concluindo a exibi¢do, uma breve descri¢do é fornecida, contendo informacdes sobre o nome,

formato e tipo de dados contidos na Series.

2 - DataFrames

Os DataFrames sao objetos bidimensionais de tamanho variavel, apresentando um formato semelhante
ao de uma tabela na qual os dados se organizam em linhas e colunas. Além disso, enquanto uma Series
pode ser concebida como uma tnica coluna de dados, o DataFrame representa a reunido de vdarias Series

distintas sob um indice comum. A estrutura caracteristica do DataFrame ¢ ilustrada na Figura 2.17 (32).

Fonte: Alura

Id SepalLengthCm SepalWidthCm PetalLengthCm PetalWidthCm Species

0 1 5.1 35 1.4 02  Iris-setosa
1 2 49 30 1.4 02 Ins-setosa
2 3 47 32 1.3 02  Iris-setosa
3 4 46 N 1.5 02  Iris-setosa
4 5 5.0 36 1.4 02 Iris-setosa
145 146 6.7 3.0 5.2 2.3 Iris-virginica
146 147 6.3 25 5.0 1.9 Iris-virginica
147 148 6.5 30 5.2 2.0 Irs-virginica
148 149 6.2 34 5.4 23 Ins-virginica
149 130 59 30 5.1 1.8 Iris-virginica

Figura 2.17: DataFrame, Pandas

E possivel trabalhar com a cria¢do de cada uma dessas estruturas, utilizando os métodos do Pandas
pandas.DataFrame e pandas.Series, em relacdo a estruturas nativas do Python, como listas, arrays e dicio-
ndrios. Além disso, é vidvel lidar com a leitura e escrita de diversos tipos de arquivos de dados, tais como:
CSV, Planilhas do Excel, Parquet, SOL, HTML, JSON, XML e muitos outros.

3 - Utilizacao

No dia a dia de um cientista de dados, observa-se uma forte predilecao pelo uso do Pandas em conjunto
com notebooks interativos em Python, notadamente nos arquivos .ipynb. Exemplos proeminentes desses

notebooks incluem o renomado Jupyter Notebook e sua contraparte hospedada no Google Colab.

Essa pratica conjunta exerce um papel de destaque, visando aprimorar a apresentacdo meticulosa do
codigo e seus resultados, explorando, assim, a praticidade caracteristica desse ambiente interativo. Nesse
contexto, a habilidade de elaborar e executar cddigo convive em harmonia, proporcionando ao cientista

de dados a capacidade de observar quase que instantaneamente os resultados a medida que o cédigo é
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refinado. Essa interagdo fluida entre desenvolvimento de cédigo e visualizacdo é vividamente ilustrada por

meio da representagdo visual na Figura 2.18 (32).
Fonte: Alura

= Jupyter Artigo Pandas Last Checkpoint poucos segundos atrds (autosaved) @ Logou
File ~ Edit  View  Insert Cel Keme! fidgets elp T | Python 3 (ipykemel) O
B+ 3 @B 4% PR B C| W[ coe v e

In [1]: dimport pandas as pd

df = pd.read_csv(’
df.head(5)

d SepalLengthCm SepalWidthCm PetallengthCm PetaWidthCm  Species

o1 51 35 14 02 Iris-sefosa
1 2 49 30 14 0z
23 47 32 13 0z
3 4 48 31 15 0z
4 5 50 36 14 02 Ins-setosa

In [2]: df['PetallengthCm’)

-] 1.4
1 1.4
2 1.3
3 1.5
4 1.4
145 5.2
146 5.8
147 5.2
148 5.4
143 5.1

Mame: PetalLengthCm, Length: 158, dtype: float64

Figura 2.18: Linha de cédigo, Pandas

Além das opgdes oferecidas pelos Jupyter Notebooks, € igualmente vidvel realizar operacdes por meio
de scripts Python convencionais (arquivos.py). O contraste fundamental reside na maneira como os resul-
tados provenientes dos trechos de cddigo sao apresentados no terminal. Nele, tais resultados sao exibidos

de forma contigua, sequencial e em formato raw ou bruto.

O subsequente exemplo ilustra como essa saida seria representada, se estivéssemos utilizando um script

correspondente, no ambiente do terminal conforme demonstrado na Figura 2.19 (32).

Fonte: Alura

(base) PS C:\Users\Marcus\Documents\Alura\Artigos\Pandas> python artigo_pandas.py
Id SepalLengthCm SepalWidthCm PetalLengthCm PetalwWidthCm S ies

5.1 1.4 .2 Iris-setosa

4.9 Iris-setosa

u. Iris-setosa

4.6 Iris-setosa

5.8 Iris-setosa

@ EWNED
= B
WwW W ww
E0we

) N

]
3 .5
4

=

s
146

17

148 N

149 5.1

Name: PetalLengthCm, Length: 156, dtype: floatsu

Figura 2.19: Linha de cédigo, Terminal, Pandas
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2.2 TRABALHOS RELACIONADOS

O presente estudo teve como objetivo realizar uma andlise das informagdes de producdo de uma grande
empresa de mineracdo do Brasil. Essa andlise visou demonstrar, por meio de ferramentas estatisticas, as
informacdes que foram inseridas manualmente nos sistemas de producdo. Essas inser¢des manuais estavam
diretamente relacionadas aos resultados dos indicadores-chave de desempenho Key Performance Indicators

(KPIs) da organizacio.

Além disso, o estudo investigou como esses resultados influenciam as decisdes estratégicas baseadas

nos referidos indicadores.

Para alcancar esses objetivos, os pesquisadores contrastaram evidéncias obtidas a partir das informa-
¢Oes inseridas manualmente pelos operadores com os dados provenientes de um computador de bordo
recentemente instalado nos equipamentos méveis da mina. Os resultados obtidos na andlise confirmaram

de maneira satisfatdria a pergunta de pesquisa e a hipétese formulada pelos autores do estudo.

Ficou claro que a inser¢do manual de dados possui uma integridade questiondvel devido a possibilidade

de erros no processo de coleta e armazenamento dos dados.

Utilizando a base de dados disponibilizada pela empresa, o estudo teve como propdsito comparar duas
amostras de informagdes de producdo. Uma dessas amostras foi coletada manualmente, enquanto a ou-
tra foi obtida por meio de um sistema especializado que realiza a entrada de informacdes por meio de

telemetria durante as operagdes.

Ambas as amostras foram suscetiveis a manipulacdes excessivas de dados, problemas de digitagcdo e

até mesmo questdes relacionadas a fonte de aquisi¢do dos dados (de (33).

A Arquitetura da Informacgdo para Processos de Negocio € caracterizada pelo seu elemento impres-
cindivel, que é a administracdo dos metadados de negdcio. Ela estabelece um percurso para a gestdo dos

dados e das informagdes dos processos, €, nesse contexto, para a implementagdo da governanca de dados.

Segundo a fonte citada, organizacdes que ndo possuem uma boa gestio de seus dados frequentemente
também ndo gerenciam adequadamente seus metadados. A solucdo para esse desafio reside no fato de que
a administracdo de metadados frequentemente serve como ponto inicial para aprimorar a gestdo dos dados

como um todo (34).

Os dados sdo elaborados, alimentados, relidos, analisados e transformados ao longo das atividades
e procedimentos, e instituem-se em uma fonte de conhecimento essencial para o desenvolvimento das
organizacgdes. Neste caso, a Arquitetura da Informacao para Processos de Negdcio € apresentada como uma
metodologia de Arquitetura da Informacao que parte dos processos de negdcio para obter os conhecimentos

mais importantes dos mesmos e representa-los.

Isso é feito por meio de metadados de negdcio, os quais sdo manifestados e descritos por atributos, con-
figurando requisitos de informacdo. Em resumo, nota-se que a Arquitetura da Informacgéo para Processos
de Negdcio deve desempenhar o papel de uma teoria na construgdo dos sistemas de informacgdo que for-
necem suporte ao negécio. Dessa forma, ela fornece os insumos para a gestdao dos dados e conhecimentos

para a governanca de dados por meio de seus resultados (35).
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O processo de tornar os governos transparentes para a sociedade por meio da divulgacdo de informa-
¢cdes com o propdsito de promover a responsabilizacio é potencializado quando Tecnologias da Informacgéo
e Comunicacdo sdo empregadas. O propdsito do presente artigo consiste em identificar obstaculos a ado-
cdo das estratégias relacionadas a transparéncia, de acordo com a Politica de Governanca Digital que foi

recentemente langada pelo Governo Federal (36).

Objetiva-se também realizar uma revisao da literatura sobre a técnica de mineragao de dados nas bases
de dados abrangendo o Literatura Latino-Americana e do Caribe em Ciéncias da Sadde, Scientific Eletronic
Library Online e alguns livros sobre o tema, buscando utilizar uma coleta que minere dados do periodo de
1999 a 2008.

Como critérios de exclusdo, foram utilizados os descritores: industria mineira, minas, mineralogia;
foram excluidos artigos que ndo esclareciam o método e as tarefas relacionadas a mineracdo de dados.

Observou-se que o volume de dados armazenados € gigantesco e continua crescendo exponencialmente.

Nas tdltimas décadas, em que a maior parte das operagdes e atividades das entidades privadas e pu-
blicas sdo registradas computacionalmente e se empilham em grandes bases de dados, a metodologia da
mineragdo de dados — Data Mining — é uma das opcdes mais eficazes para extrair conhecimento a partir
de grandes volumes de dados, descobrindo rela¢des ocultas, padrdes e gerando regras para predizer e cor-
relacionar dados, que podem ajudar as institui¢des nas tomadas de decisdes mais rapidas ou, até mesmo, a

atingir um maior grau de confiancga.

Na esfera da sadde, em especial o publico, a aplicagcdo estd sendo aceita como uma forma de ace-
lerar a busca de entendimento. Todavia, para atender esse novo contexto, a informdtica em saide vem

apreendendo essas metodologias da ciéncia da computagdo para realizar seus estudos (37).

A expressdo integridade da pesquisa vem sendo utilizada para demarcar um campo particular no interior
da ética profissional do cientista, entendida como a esfera total dos deveres éticos, a que o cientista estd

submetido ao realizar suas atividades propriamente cientificas.

Pretendo aqui explorar, em linhas gerais, o conceito de integridade da pesquisa e em seguida, esbocar
um balanco de como se vem lidando no mundo com as questdes relativas a integridade da pesquisa, visto
que o pesquisador deve sempre visar a contribuicdo para a construgdo coletiva da ciéncia tal como um
patrimonio coletivo, deve abster-se de agir, intencionalmente ou por negligéncia, de modo a impedir ou

prejudicar o trabalho coletivo de construcdo da ciéncia e a apropriagao coletiva de seus resultados (38).

A andlise de dados é uma das etapas mais importantes em qualquer processo e determinado dentro de
uma empresa ou 6rgdo publico. Mas para que tais informacdes sejam importantes € garantam retornos
praticos para o negécio, € fundamental que a organizacdo ou érgédo publico ateste a qualidade dos dados.
Por isso, deve-se consultar a origem dos fatos, verificar a composi¢do dos elementos, avaliar a consisténcia

das informacdes disponiveis, entre outros procedimentos (39).

No contexto, o Governo Federal, por meio da EV.G, concentra um conjunto de informagdes sobre os
treinamentos realizados, que podem despertar o interesse do publico, como 4reas teméticas, cursos realiza-
dos, demanda e perfil do publico para os treinamentos ofertados, 6rgaos que utilizam esses treinamentos,

ndmero de funciondrios treinados e outros.

Assim, quanto os esforgos para tornar essas informacdes publicamente disponiveis, incentiva-se o con-
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trole social e a andlise das informagdes de acordo com as mais variadas necessidades. Até o momento, essa
base unificada armazena cerca de 4,3 milhdes de cadastros realizados entre os anos de 2006 e setembro de
2021.

Por meio de um portal, desde 2017, a EV.G adota a cultura de transparéncia ativa sobre o servigo
prestado, disponibilizando publicamente suas informag¢des sem a necessidade de solicitagdo prévia dos
interessados (40) (41).

A adogdo de principios e diretrizes em ac¢des de integridade de dados eletrdnicos nas diferentes esferas
da Fundacdo Getiilio Vargas (FGV), faz-se necessdrio, assim como, a compreensao de praticas relacionadas
a integridade de dados durante todo o seu ciclo de vida nas atividades em laboratdrio de pesquisa cientifica

experimental, seja em carater orientativo ou visando a promog¢ao da melhoria continua.

O trabalho versou em um estudo exploratério na populagdo constituida de treze unidades técnico-
cientificas e trés escritérios técnicos da FGV que possuem laboratérios com atividades de ensaio, platafor-
mas tecnoldgicas e/ou pesquisas experimentais basica ou aplicada. Verificou-se que a populagio estudada
possui praticas que apoiam o processo de implementacdo de integridade de dados eletrdnicos, mas com
grau de adocao baixo em sua maioria, principalmente em medidas de controles técnicos (42).

A integridade dos dados refere-se a confiabilidade e consisténcia das informag¢des ao longo do ciclo
de vida util delas. A finalidade € preservar as informagdes para que nada seja comprometido ou perdido.
Devido a sua magnitude, a integridade de dados tornou-se o ponto principal de muitas elucidacdes de

seguranca.

O artigo disponibilizou os tipos de integridade de dados que as empresas e os 6rgios publicos devem
dar atencdo especial. SAo mencionados dois tipos de integridade de dados, um deles subdividido em mais

quatro categorias:

1. Integridade fisica: Caracterizada pela precisdo dos dados & medida que sdo armazenados e recupe-
rados. Geralmente, essa integridade € afetada por situagées como desastres naturais ou ataques de hackers,

que limitam as fun¢des do banco de dados.

2. Integridade 16gica: Mantém os dados imutdveis, pois sdo usados de diferentes modos em um banco
de dados relacional, prevenindo erros humanos futuros ou ataques de hackers. Dentro da integridade 16gica,

ha quatro tipos adicionais de identidade l6gica:

* Integridade da entidade: Garante que as informacdes contidas nas tabelas, colunas e linhas do banco
de dados sejam precisas e relevantes.

* Integridade referencial: Declara uma série de processos para garantir que os dados armazenados
sejam usados de forma uniforme, seguindo regras especificas no banco de dados, como a criagdo de
chaves de acesso para permitir apenas alteracdes, adi¢cdes e exclusdes adequadas. Inclui restri¢des

para evitar dados repetidos e garantir a precisdo dos dados inseridos.

* Integridade de dominio: Representa processos que garantem a exatiddo de cada parte dos dados
em um dominio, estabelecendo limites para os valores que cada coluna pode conter. Por exemplo,

definindo o ntimero de casas decimais para valores monetarios.
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* Integridade definida pelo usudrio: Os usudrios podem criar regras especificas para proteger ainda

mais os dados e garantir sua preservagao.

Os principais fatores que podem influenciar a integridade dos dados armazenados sdo: erro humano,
insercdo incorreta, duplicacdo ou exclusdo de dados pelos usudrios e o ndo cumprimento das regras de
segurancga estabelecidas pelos 6rgaos. Erros de transferéncia também podem ocorrer quando os dados nao
sdo transferidos adequadamente de um banco de dados para outro. Além disso, a presenca de bugs e virus
pode comprometer os dados, assim como falhas inesperadas no hardware dos computadores ou servidores
(43).

Na competéncia do Estado, a informagao é, de fato, um dever da Administragcdo Publica e um direito
sancionado do cidadao. De fato, no Estado Democrético de Direito, toda e qualquer agdo da Administragdo

deve se submeter ao processo vasto de justificagdo e fundamentacio perante sociedade (44).

O Senado Federal ampliou suas politicas de transparéncia e acesso a informacgao, sendo destacada a
criacdo da Secretaria da Transparéncia, responsavel pela divulgacdo de informagdes publicas de forma
democritica e inclusiva. Em 2011, o Senado assumiu a Lei de Acesso a Informacgdo (LAI), Lei n°® 12.527,
que cumpre o mandamento constitucional de garantir aos cidaddos o direito de receber informagdes dos

6rgdos publicos.

A LAI promove a publicidade como principio geral, tornando exceg¢ao as praticas sigilosas, e esforcos
do Instituto Legislativo Brasileiro (ILB), da Consultoria Legislativa e do Nucleo de Estudos e Pesquisas do
Senado, sem custos adicionais para os cofres publicos, possibilitaram a elaboracdo de uma cartilha didatica
para explicar os principais aspectos da Lei de Acesso a Informacdo ao puiblico (41).
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3 METODOLOGIA, SOLUCAO E PROPOSTA

Esta secdo detalha os métodos para verificar a integridade dos dados e os estende a abordagem de
aprendizado de maquina. Conforme ilustrado na Figura 3.1, a andlise é dividida em quatro blocos funcio-

nais.

Fonte: Elaborado pelo autor (2022)

Termos Chaves Dados néo tratados .
Pré-processamento de
=P Extragio de dados >
Dados
Dados
Limpos
Visualizagdo de s Analise de
dados Dados classificados dados

Figura 3.1: Diagrama de analise do EmNumeros

3.1 EXTRACAO DE DADOS

Em 2013, a EV.G contava com um catdlogo de 18 cursos a distincia, capacitando um total de 38 mil
alunos. Nos anos subsequentes, ocorreu um crescimento exponencial, com matriculas de 69 mil alunos em
2014 e 145 mil em 2015.

Os esforgos de expansdo foram continuados e, em 2020, a plataforma alcancou aproximadamente mais
de 1 milhdo e 600 mil alunos. No ano seguinte, em 2021, foi alcancado um marco ainda maior, com mais
de 1,6 milhdo de alunos matriculados. Ao somar todas as inscri¢cdes ao longo dos anos, a EV.G atingiu um
impressionante total de mais de 5,5 milhdes de alunos inscritos, representando uma amostra significativa

do publico atendido.

A trajetdria de crescimento evidencia a relevancia dos cursos a distincia oferecidos pela EV.G no
cendrio educacional. A capacitagdo de milhdes de alunos demonstra o impacto positivo que a plataforma
teve na formacg@o e na aquisicdo de novos conhecimentos para um amplo publico, representando uma

amostra representativa dos beneficiados.

30



Além disso, é relevante mencionar que a EV.G possui uma estrutura organizada para fornecer infor-
macodes relevantes sobre o perfil dos alunos matriculados. O portal apresenta painéis com filtros que pos-
sibilitam andlises detalhadas, incluindo informagdes sobre as cidades de origem dos alunos. Destaca-se a
presenca significativa de matriculas provenientes das capitais das regides Nordeste, Sudeste e Sul.

A plataforma também procura identificar a frequéncia das matriculas, ou seja, o percentual de alunos
que frequentam cursos da EV.G mais de uma vez. Essa abordagem tem o objetivo de compreender o
grau de satisfac@o e interesse dos estudantes em retornar para aprimorar seus conhecimentos e habilidades,

utilizando uma amostra representativa do comportamento das matriculas.

A reestruturacdo dos painéis proporciona uma experiéncia mais dindmica e intuitiva aos usudrios, per-
mitindo uma visualizagdo clara das matriculas e dos cursos realizados no dmbito da EV.G. Com base no
feedback recebido, a plataforma estd em constante busca pela melhoria de seus servigos, fornecendo in-
formagdes visualmente atrativas que sdo de interesse tanto para a gestdo da EV.G quanto para qualquer

individuo interessado em se beneficiar dos cursos oferecidos, como demonstrado na Figura 3.2.
Fonte: Painel EmNumeros
01/08/2006  06/12/2021

Painel de Gestao
SOOI ... | .. | 1 | s | 2o | s | oo | o[RS

Inscritos Inscritos por més

Anc #2014 #2015 #2016 #2017 #2018 #2019 4] * 2021

5539910 3
Egressos Grafico de Situagio de Alunos
2550907  on

Figura 3.2: Nimeros de inscritos na EV.G

3.1.1 Pré-processamento de dados

O pré-processamento dos dados foi realizado utilizando Pandas, uma biblioteca de software criada
para a linguagem Python para manipulacio e andlise de dados, no qual os dados inconsistentes e os outli-
ers encontrados em alguns cursos foram eliminados. E importante ressaltar que as informagdes pessoais
contidas no conjunto de dados foram excluidas. No que diz respeito aos outliers, adotou-se a abordagem
do Boxplot, que permite visualizar de forma eficaz as faixas medianas e interquartis. A Figura 3.3 ilustra

um exemplo dos outliers referentes a idade dos alunos matriculados.
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A remocao dos outliers foi conduzida utilizando a métrica Z-Score, a qual elimina observacdes que
se encontram acima da média. Essa medida foi empregada visando evitar o impacto excessivo dessas

condicdes atipicas na estimativa (45).

Fonte: Elaborado pelo autor (2022)

L] 10 20 30 40 a0 60 [t
idade

Figura 3.3: Boxplot com os dados antes do pré-processamento de dados

3.2 ANALISE DE DADOS

No estudo, uma ferramenta foi desenvolvida pela equipe para prever o nimero de alunos que concluem
o curso. Os pesquisadores aplicaram algoritmos de aprendizado de maquina supervisionados ap0s realizar
a rotac@o dos dados. Eles deram preferéncia a algoritmos de regressdo e optaram por usar o Algoritmo
da Random Forest para anédlise. Para determinar a quantidade adequada de estimadores, um cédlculo foi

realizado com base em uma matriz que continha os valores [4, 8, 16, 32, 64, 128, 256] (46).

Além do algoritmo de aprendizado de mdquina mencionado anteriormente, os pesquisadores também
compararam as SVN e as ANNs com duas camadas ocultas. Eles obtiveram os resultados do treinamento
para as quatro classes registradas na primeira interacdo: Abandono, Completo, Falha e Travado nao Con-
cluido. Na segunda etapa do treinamento, as classes foram agrupadas em apenas duas categorias: "Apro-
vado", que incluiu o status de conclusdo, e "Nao Aprovado", que englobou abandono, falha, bloqueio e ndo

preenchido.

A abordagem das ANNS neste estudo consistiu em quatro camadas, com a camada de entrada contendo
cinco perceptrons. A estrutura proposta das ANNs, como mostrada na Figura 3.4, foi classificada como
bindria (Aprovado/Falho), utilizando uma dnica camada de saida com um perceptron. Se a saida fosse
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menor que 0,5, o aluno era considerado aprovado; caso contrdrio, era considerado como falho.

Cada camada recebeu uma matriz de caracteristicas organizadas em colunas (por exemplo, Idade do
Estudante, Durag@o do Curso, Sexo do Estudante e Carga Horéria do Curso), que foram rotuladas como I

=1, 2, 3, 4. Cada uma dessas caracteristicas possuia vérias entradas, sendo representada como um vetor

(1).

Figura 3.4: Fonte: Tiago P. Oliveira, Jamil S. Barbar e Alexandre S. Soares (1)

Camada Oculta 1

Camada Oculta 2

Camada de Entrada

1

Neurdnios

| | Neurdnios

Neurdnios

Figura 3.5: Arquitetura ANN

3.3 VISUALIZACAO DE DADOS

Os dados obtidos do site Emnumeros foram empregados na criagdo de graficos para auxiliar os respon-
sdveis por cada curso a acompanhar as métricas e tomar medidas no momento apropriado. Uma vez que
o portal mencionado oferece andlises visuais, foi necessario desenvolver uma forma adicional de andlise

visual e uma maneira de compreender o comportamento dos alunos em certos cursos.

A iniciativa conhecida como EV.G é coordenada pela Enap e visa centralizar a oferta de cursos de
capacitacio profissional a distincia para servidores publicos de todo o pais, além de cidaddos brasileiros e

estrangeiros interessados.

A EV.G possui um sistema proprio de gestdo académica disponivel em <www.escolavirtual.gov.br>,
por meio do qual os interessados podem identificar as capacitacdes disponiveis, inscrever-se para participar
e realizar as atividades relacionadas para completar os cursos. A partir desse ambiente, os alunos também

podem acessar seus certificados de conclusdo de curso, e os interessados podem verificar a validade dos
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documentos emitidos pela EV.G.

Dentro desse contexto, a EV.G centraliza diversas informagdes sobre as capacitacdes realizadas, que
podem despertar interesse publico, como dreas tematicas e cursos oferecidos, demanda e perfil do publico-
alvo, principais 6rgdos que utilizam essas capacitagdes, quantidade de servidores capacitados, entre outros.
Portanto, ao dedicar esforcos para disponibilizar essas informagdes ao puiblico, promove-se ndo apenas o

controle social, mas também a andlise das informagdes de acordo com diversas necessidades.

3.3.1 Problema

Durante o processo de migragdo do site do EmNumeros para uma nova versao desenvolvida com a fer-
ramenta Power BI, foram discernidos diversos problemas. Um dos principais desafios encontrados residia
na necessidade de atualizar manualmente os dados nas visualiza¢des construidas nos painéis, em funcao

da utilizacdo da versdo gratuita no projeto de desenvolvimento.

Adicionalmente, a nova abordagem nao lograva identificar eventuais casos de abandono ou cursos ndo

concluidos por parte dos estudantes, o que revelava uma limitacdo no controle destes aspectos.

Para tratar da estimativa do nimero de estudantes que finalizariam o curso, foi sugerida a implementa-
¢80 de uma ferramenta empregando algoritmos de aprendizado de maquina, com a selecdo de um algoritmo

de regressido para tal finalidade.

Além disso, foram exploradas ANNs com SVM apresentando duas camadas ocultas. Os desfechos
do treinamento foram incorporados as quatro categorias definidas na primeira iteragdo, com classificagdes

como "abandonado", "completo”, "fracassado"”, "bloqueado”e "incompleto".

Na fase subsequente de treinamento, optou-se por agrupar as aulas em apenas dois conjuntos: "apro-
vados", englobando os cursos concluidos com sucesso, e outra categoria que abrangia situagdes ndo apro-

vadas, tais como abandono, fracasso, bloqueio e auséncia de preenchimento.

Entretanto, vale ressaltar que os dados vinculados as formagdes conduzidas na EV.G suscitam interes-
ses diversos, desde pesquisadores que almejam aprofundar suas investigacdes sobre aprendizado continuo
em servigo, até 6rgdos da Administracao Publica que disponibilizaram tais informagdes para embasar de-

cisdes administrativas.

3.3.2 Solucao

As visualizagdes do portal, que englobam os dados do sistema legado WebCef e os dados do sistema
académico atual (Secretaria Virtual), foram construidas por meio da utilizacdo da ferramenta Business

Intelligence (BI) conhecida como Tableau.

A partir de sua concepg¢do original, o portal foi desenvolvido com trés painéis principais: 1 - Indicadores
gerais das inscri¢des efetuadas, 2 -A companhamento da evolug¢do dos cursos oferecidos pela entidade
EV.G e 3 - Perfil detalhado dos estudantes inscritos.

Ao longo dos trés anos de existéncia do projeto EmNumeros, a experiéncia adquirida no uso dos referi-

dos painéis, juntamente com a remodelacdo das bases de dados e os avangos continuos nas capacidades das
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ferramentas de visualizagdo, trouxeram a tona a necessidade de reformular tanto a maneira de apresentar

os dados quanto as proprias informagdes disponibilizadas.

Dentro desse contexto, as secdes subsequentes oferecem uma andlise das visualizacdes originais e das
novas visualizagcdes desenvolvidas, oferecendo uma exploracio detalhada dos painéis atualmente expostos
no portal da EV.G intitulado EmNumeros.

Cada painel é equipado com um conjunto de filtros que conferem aos usudrios a flexibilidade necessaria
para conduzir suas proprias andlises. Isso permite a aplicagdo de filtros aos graficos de acordo com o ano
de inscricdo (no periodo de 2006 a 2021), a esfera governamental (federal, estadual ou municipal), a esfera

de poder (Executivo, Judicidrio ou Legislativo), tema, curso e tipo de oferta.

A reestruturacdo dos painéis resultou na reorganizacio das informagdes, empregando abordagens de

visualizacdo mais dindmicas para representar as matriculas e os cursos administrados pela EV.G.

Adicionalmente, com base no feedback obtido sobre as informacdes previamente divulgadas, o portal
agora estd apto a fornecer melhorias nos servigos oferecidos, apresentando informacdes de maneira visu-
almente acessivel tanto para a administracdo da EV.G quanto para qualquer cidadao interessado. A Figura
3.5, exibida abaixo, ilustra a pagina principal do portal EmNumeros da EV.G, apresentando os pilares

temadticos e suas descricdes correspondentes.

Portal EV.G EmNumeros

EM
m NUMEROS # Inicio = Indicadores = CiclodeVida = Evolugiodos Cursos = Cercificagbes & Perfil dos Alunos @ Dados Abertos

DADOS ABERTOS

BASE DE DADOS INFORMAGOES ADICIONAIS

Codificagao de Caractere
DOWNLOADS UTF8

A base ¢ disponibilizada em um arquive CSV, compactado no formato RAR e TAR.GZ. Formato da Base

Urna nova base é gerada semanalmente, mantendo sempre os arquivos anteriores. =]

Delimitador de Colunas

IRt Rar Vertical Bar>

“ “ Qualificador de Texto

Nenhum

BAIXAR - BASE COMPLETA - RAR BAIXAR - BASE COMPLETA - TAR GZ
BAIXAR - BASE COMPLETA [POR ANO) - RAR | BAIXAR - BASE COMPLETA [POR ANO) - TAR.GZ |

ndicade para ambientss Windews Indicade para ambientss Linux/MacOs

COMO UTILIZAR

Nossa base d sou o limite de linhas suportado pelo Excel. Por isso, para fazer uso do arquivo de Outra alternativa & ut nipulagio de dados que fomecem visualizagbes interativas e recursos
informagdes, sério a wtlizagio de um plugin da ferramenta. de business intelligence i térios & dashboards com o arquivo disponibilizado. Alguns exemplos sio:
Disemar GBI ik ioear Tob =

Figura 3.6: Base de dados abertos EmNumeros

A Enap, por meio da iniciativa EV.G, oferece a comunidade painéis que apresentam dados de forma
visual e compreensivel, possibilitando aos usudrios entender o perfil dos inscritos e as principais carac-
teristicas dos cursos oferecidos pela EV.G Esses dashboards tém o potencial de auxiliar os gestores res-
ponsaveis pela formacdo de pessoal da administragdo ptblica em seus processos decisérios, entre outras

possibilidades.

Além disso, pesquisadores académicos também podem se beneficiar dos dados fornecidos para apro-

35



fundar seus estudos no campo da educacdo continuada, principalmente no que diz respeito aos cursos de

curta duracao oferecidos pela EV.G

Atualmente, os painéis estdo hospedados no endereco https://emnumeros.escolavirtual.gov.br/ , e fo-
ram construidos com a ferramenta Tableau. O Tableau é um software de Bl que oferece aos usudrios a

capacidade de coletar, organizar, analisar, compartilhar e apresentar informagdes.

Essa ferramenta permite a criacdo de painéis de diversas formas, utilizando diversos tipos de grafi-
cos embutidos, como tabelas, mapas, barras, entre outros. Além disso, a ferramenta disponibiliza filtros

interativos que auxiliam o usudrio na selecdo das informacdes de forma mais detalhada.

O site EmNumeros disponibiliza quatro painéis distintos com informacdes diversas sobre as matriculas
nos cursos oferecidos pela Enap, tanto no periodo pré-EV.G (2006-2017), que abrange o periodo anterior
a criagdo formal do EV.G, quanto no periodo EV.G (2018-2021), que apresenta dados de matriculas em

cursos desenvolvidos no ambito institucional da EV.G.

O site EmNumeros foi desenvolvido através da compilagdo de informacdes relacionadas as inscrigdes
nos cursos realizados por meio da plataforma EV.G. Os contetdos do site foram organizados em diferentes

sec¢des, com foco nos seguintes aspectos:

* Indicadores: Nesta secdo, sdo apresentadas informacdes gerais sobre as inscri¢des e 0s inscritos nos

cursos. As inscri¢des sdo categorizadas por critérios como regifo, tema do curso, e outros.

* Evolucao dos Cursos: Esta drea destaca a trajetéria de crescimento dos cursos ao longo do tempo,
demonstrando o volume de inscri¢des realizadas. Além disso, ela destaca os cursos mais populares

e suas respectivas temadticas.

*» CertificacOes Avancadas: A &énfase nesta secdo estd nas certificagdes avancadas. Estas englobam
um conjunto de certificacdes que os usudrios podem adquirir ao concluirem uma série de cursos

relacionados.

* Perfil dos Alunos: O objetivo desta parte € criar perfis dos participantes, consolidando informacdes
sobre a faixa etdria, situacdo de emprego, local de origem e outros dados pertinentes relativos aos

inscritos nos cursos oferecidos.

Esses painéis proporcionam uma visdao ampla e minuciosa das informagoes ligadas aos cursos dispo-
nibilizados pela plataforma EV.G. Isso permite uma andlise mais profunda e fundamentada tanto para os
gestores encarregados da capacitagdo quanto para os pesquisadores interessados no campo da educagdo

continua.

3.3.2.1 Indicadores

O painel Indicadores, como mostrado na Figura 3.6, apresenta a ele um amplo leque de informacdes
relacionadas aos inscritos nos cursos oferecidos pela EV.G e suas inscri¢des. A visualizagdo proporci-
ona uma perspectiva abrangente por meio da apresentacdo de diversos cartdes que consolidam os dados

relevantes.
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 https://emnumeros.escolavirtual.gov.br/

As informagdes exibidas incluem o total de inscri¢des realizadas durante o periodo selecionado, a con-
tagem das inscri¢des feitas no atual ano e o nimero de individuos que matricularam-se em pelo menos um
curso na EV.G. Esses cartdes, por sua vez, concedem uma visao geral dos indicadores-chave, permitindo
uma andlise mais precisa e facilitando a compreensao dos dados associados a audiéncia e ao envolvimento
com os cursos disponibilizados pela EV.G.

Fonte: Painel Indicadores EmNumeros - EV.G

Total de nscrighies neste  Inscrices (més  Inscrighes (més  Inscrigdes Afivas  Pessoas Inscritas  Servidores Piblicos  Certificados Pessoas Serv

InscrigBes ano atual) anterior) Inscritos Emitidos Certificadas

dores plblicos

certificados

8.208.112 1.106.455 154.871 137.979 195.981 3.025.109 1.376.220 2.779.517 1.138.921 593.540

Ukima inscrigio realizadz em:  18/08/2023 002729 mésatual=  ago/23 més anterior= juliz3
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Figura 3.7: Indicadores EmNumeros

Vinculo empregaticio das inscrigoes

O painel Indicadores também fornece uma gama de informacdes detalhadas a respeito das inscri¢des,
como quantidade de inscri¢des por regido, tema, tipo de vinculo empregaticio e status de matricula. Essas
informacdes possibilitam uma rapida identificacdo do desempenho dos cursos, consolidando o nimero de

inscritos que concluiram, desistiram ou estdo em andamento.

Dentro desse mesmo painel, encontra-se um mapa que apresenta as cidades de origem dos inscritos,
com base na cidade de nascimento fornecida, e mostra o nimero de inscri¢des origindrias de cada loca-
lidade. Adicionalmente, é exibido um gréfico que ilustra o ndmero de inscricdes por pessoa, permitindo

identificar a frequéncia com que os individuos se inscrevem nos cursos oferecidos.

Além das funcionalidades mencionadas, o painel oferece filtros que permitem uma selecdo mais de-
talhada dos dados, incluindo ano de inscri¢do, periodo (pré-EV.G ou EV.G), esfera de poder (Executivo,
Judicidrio e Legislativo), esfera de governo (estadual, municipal e federal), Unidade Federativa (UF) de

nascimento, 6rgdo de origem, tema do curso e entidade responsavel pelo desenvolvimento dos cursos (con-
teudista).

Essa diversidade de informacdes e recursos interativos presentes no painel Indicadores proporciona
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uma anélise aprofundada dos dados, permitindo uma compreensido mais precisa e embasada para os ges-

tores encarregados da capacita¢do, bem como para os pesquisadores interessados no campo da educacio

continuada.

3.3.2.2 Evolugao dos Cursos

Conforme mencionado anteriormente, a segunda secdo do site EmNumeros, que é representada na
Figura 3.7, apresenta uma visualizacio grafica da evolugao do nimero de inscri¢des por curso e temética.
Essa visualizacdo abrange o periodo desde o inicio dos dados em 2006 até o momento atual. A referida

secdo € identificada como o painel "Evolugao dos Cursos"dentro da plataforma EV.G no site EmNumeros.
Fonte: Painel Indicadores EmNumeros - EV.G

CertificacGes por més
8770 4115

5.270
4066 3819 gk 3.894 i -.- dadn, L85 3852 3749
Evolugéo dos cursos da EV.G 2021

Promogio e Defesa dos Direitos LGBT 13325

Govemno e Transformagaa Digital | 443,579

Tematica dos Cursos
Infrodugdo a Libras  23.225

Etica e Servigo Piblico 13,522

Aguae Saneal- 322,491
Efica e Cidadania | 305,977 Educagdo em Direitos Humanos 13 435
Gestio e Fiscalizagic de Coniratos Administrativos (ANTIGO v1) | 14,803

Politicas PUblicas | 237,859
Organizagbes Pabli 13,000

Exceléncia na Entrega de Servigos | 226,633
Introcugdo 3 Gestdo de Processos. 13054

Logistica e Compras Piiblicas | 211,990
Avaliagdo de Impacto de Programas e Polificas Sociais 12141

Gestao da Informagdo e do Conhec\mel‘. 205,358
Direito e Legisla' 200,638

Transparéncia, Controle & Participagdo 192,325

(Gestao d2 Riscos no Setor Pblico 11,332
Direitos Humanos: UmaDeclaragio Universal | 10,118

agdo e Documentagdo - Conceitos Bisicos em Gestio Documental | 2.314

Comumr.ag. 180,658
Estratégia e Planejamento 163 552 Introdugéo 4 Gestio de Projetos 0 250
Saﬁ' 153,717 Gestio Estratégica de Pessoas e Planos de Carreira | 8,745
Gestio de Pessoas | 152 301 Controle Social 8.201
Regula;' 147,036 Basico em Orpamento Pdblice 3,195

Acesso a Informagdo 2742

Inovacao 145,973
Anélise e Ciéncia de Dadnl 133 479 Introdugio ao Orgamento Plblica | =002

Meio Ambiente 128,510

Introdugso & Viglaneia Sanitaria  7.725

Formagdo de Pregoeiros | 7.708

Liderangl 127,359
ervidores Plblicos: Regime Prépric e Regime d2 Previdéncia 7,023

Educagdo e Docéncia | 112475

Figura 3.8: Indicadores, Evolucdo dos Cursos

No lado esquerdo do painel, hd um grafico de barras que organiza as tematicas relacionadas aos cursos,
exibindo o nimero de inscri¢des e sua representacdo percentual em relacdo ao total de inscrigcdes. A repre-
sentacdo visual presente no gréfico permite que se compreenda imediatamente a distribuicdo das inscri¢des
de acordo com as diversas temdticas abordadas.

No lado direito, encontra-se outro grafico de barras que ilustra a evolucdo dos cursos ao longo dos

anos. Ele destaca, em ordem decrescente, 0s cursos que tiveram o maior nimero de inscricdes a cada ano

no intervalo de 2006 a 2021.
Ambos os gréficos sdo coloridos de acordo com as temdticas correspondentes, conforme indicado na

legenda de cores que estd presente no painel. Essa abordagem visual torna mais facil a rdpida e clara
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identificacdo das dreas temdticas mais populares ao longo do tempo. Adicionalmente, o painel oferece um

filtro que possibilita a selecdo de um ano especifico.

Também possui um sistema de controle de reproducao play/pause que permite uma interacao dinamica

com a andlise da evolucdo dos cursos, em termos do nimero de inscri¢des realizadas.

Os recursos visuais e interativos do painel de "Evolucdo dos Cursos"proporcionam uma compreensao
abrangente e detalhada do crescimento e da popularidade dos cursos ao longo dos anos. Isso permite uma
andlise aprofundada das tendéncias e padrdes de inscricdes. Essas informacdes sdo valiosas tanto para os
gestores encarregados de tomar decisdes quanto para os pesquisadores que t€m interesse em investigar o

campo da educacio continuada oferecida pela instituicio EV.G.

3.3.2.3 Certificacbes Avancadas

Na EV.G, as certifica¢Oes avancadas sdo constituidas por conjuntos de cursos interligados que se com-
plementam, culminando em uma formacao sélida sobre um tépico especifico. Ao completar com sucesso
todos os cursos que compdem uma certificagdo avancada, o usudrio ndo somente obtém certificacdes in-
dividuais para cada curso, mas também é conferido um certificado abarcando a carga hordria total da

certificacdo avancada escolhida.

O propdsito dessas certificacdes avancadas € proporcionar aos usudrios uma expertise aprofundada em
um campo de conhecimento especifico, abordando diversas facetas e tdpicos relacionados. Ao finalizar
o conjunto completo de cursos, o usudrio adquire uma qualificagdo mais ampla, reconhecida por meio da

certificacdo avancada, que realga sua capacitacdo e maestria na respectiva area.

A abordagem de certificacdes avangadas na EV.G enaltece a aprendizagem continua e a busca por
conhecimento especializado, motivando os usudrios a expandirem suas competéncias de maneira holistica e
a se destacarem no mercado de trabalho. A emissao de certificados individuais para cada curso, assim como
um certificado abrangente para a certificacdo avancada, oferece um reconhecimento oficial do empenho e

comprometimento do usudrio em aprimorar suas habilidades e conhecimentos em uma drea determinada.

A secdo de Certificacdes Avangadas, ilustrada na Figura 3.8, proporciona uma visdo geral dos dados
pertinentes as certificagdes avangcadas na EV.G. Nesse segmento, os usudrios t€m a possibilidade de ob-
servar as certificacdes conquistadas, organizadas por més no ano escolhido e regido de origem do inscrito,

entre outras opg¢des de filtragem disponiveis.
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Fonte: Painel Indicadores EmNumeros - EV.G
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Figura 3.9: Indicadores, Certificacdes Avancgadas

Nesta drea, sdo apresentados os quantitativos de inscritos por certificacdo, agrupados segundo faixa
etdria e certificacdes completas. Esta andlise proporciona uma compreensao mais minuciosa do perfil dos
inscritos em relagdo as certificacdes avancadas, destacando a distribui¢do por faixa etdria e o nimero de

certificagdes completas.

Tal como nos painéis anteriores, o painel de Certificacdes Avangadas oferece opg¢des de filtragem que
permitem uma selecao mais precisa dos dados, possibilitando anélises personalizadas feitas pelos préprios
utilizadores da plataforma. Estes filtros abrangem o ano em que a certificacdo foi obtida, bem como as
esferas de poder e entidades governamentais as quais os inscritos estao afiliados.

Os recursos de filtragem e visualizagdo disponiveis no painel de Certificacdes Avancadas viabilizam
uma analise mais aprofundada e personalizada dos dados, ajudando tanto os gestores encarregados da EV.G
quanto os utilizadores da plataforma a compreender o panorama das certificagcdes avangadas e a identificar
tendéncias e padrdes relevantes relacionados com a formagdo dos utilizadores.

3.3.2.4 Perfil dos Alunos

Na se¢@o denominada "Perfil dos Alunos", conforme ilustrado na Figura 3.9, s@o exibidos vérios in-
dicadores relacionados aos estudantes matriculados nos cursos. Esses indicadores englobam o total de
inscrigdes, tanto ao longo do tempo quanto no ano vigente e nos meses anteriores e atuais. Também sdo
fornecidos dados sobre o nimero de individuos atendidos, juntamente com a quantidade total de funciona-
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rios publicos que se inscreveram nos cursos disponibilizados pela EV.G. Adicionalmente, é apresentada a

quantidade de cursos concluidos.

Esses indicativos proporcionam uma visdo holistica do perfil dos estudantes, destacando tanto o fluxo
de inscri¢des ao longo do periodo, quanto a extensdo do alcance da EV.G no que diz respeito as pessoas
atendidas e aos funciondrios publicos capacitados. Essas informacgdes sdo de importancia crucial para
a avaliacdo do impacto e abrangéncia dos programas de capacitacdo promovidos pela EV.G, oferecendo

informagdes pertinentes sobre o contingente de participantes e o grau de conclusio dos cursos.

Por meio da andlise desses indicadores, gestores e pesquisadores tém acesso a dados valiosos relaciona-
dos a aceitacdo dos estudantes, a procura por oportunidades de formacdo e ao desempenho dos programas
de educacio continua. Essa anélise minuciosa do perfil dos estudantes contribui para a tomada de decisdes
estratégicas, o refinamento dos cursos e a otimizagao dos beneficios proporcionados pela EV.G no dmbito

da Administrac¢do Publica.

Fonte: Painel Indicadores EmNumeros - EV.G
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Figura 3.10: Indicadores, Perfil dos alunos

Na drea do Perfil dos Alunos, encontra-se igualmente uma tabela que realga os principais dias e hora-
rios nos quais as inscri¢des sdo efetuadas. Isso viabiliza a identificacio dos momentos de maior procura
pelos cursos disponibilizados pela EV.G. Adicionalmente, apresenta-se uma pirdmide etaria dos inscritos,

oferecendo informacdes acerca da distribui¢do de idade e género dos inscritos.

Além disso, € possivel determinar os 6rgaos piblicos com maior quantidade de inscricdes nos cursos
da EV.G, bem como analisar a utilizacdo dos cursos ao longo dos anos selecionados. Estes dados pro-

videnciam informacdes valiosas sobre o envolvimento de vdrias entidades governamentais e o nivel de
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aproveitamento das capacitagdes propostas pela EV.G em cada ano.

No painel do Perfil dos Alunos, encontram-se disponiveis diversos filtros de selecdo para conduzir
andlises mais especificas. Estes filtros incorporam o periodo de inscri¢do (Pré-EV.G: 2006-2017 e EV.G:
2018-2021), o ano de inscricdo, a esfera de competéncia, a esfera governamental, a UF de nascimento, o
6rgdo publico, a temdtica do curso, o curso propriamente dito, a situacdo da oferta, a categoria de situacdo

e o responsdvel pelo conteiddo dos cursos.

A utilizacdo destes filtros possibilita uma andlise minuciosa e personalizada dos dados, permitindo que
os gestores, investigadores e utilizadores da plataforma explorem as informagdes de acordo com as suas
necessidades particulares. Esta flexibilidade na filtragem contribui para a obtencido de dados pertinentes
acerca da participag@o nos cursos, da distribuicdo demogréfica dos inscritos, do desempenho das entidades
publicas e de outros aspetos ligados a capacitagdo na EV.G.

3.3.3 Comparacao dos algoritmos

Conforme mencionado na Secdo 3, trés algoritmos distintos foram empregados para efeitos de com-
paracdo. A andlise da consisténcia dos dados de um curso especifico foi realizada, com foco nas caracte-
risticas selecionadas do conjunto de dados: sexo, carga hordria do curso, idade do estudante e duracio do
curso. A escolha destes atributos resultou de uma Andlise de Componentes Principais, que proporcionou

insights sobre suas interagdes.

A etapa subsequente envolveu o treinamento do modelo de aprendizado de mdquina utilizando vérios
classificadores distintos. A divisdo do conjunto de dados seguiu a propor¢do de 70% para treinamento,

20% para testes e 10% para validagao.

A avaliacdo dos algoritmos foi conduzida com base na métrica de precisdo, uma vez que a problematica
contava com apenas duas varidveis objetivas: Aprovado e Reprovado. A escolha pela métrica de precisdo
se deu em virtude de sua objetividade nesse contexto. Também foram empregadas medi¢des de precisdao
para a avaliacdo dos algoritmos, as quais ofereceram uma avalia¢cdo dos pontos de dados relevantes.

E crucial evitar a classificacio equivocada de alunos que efetivamente foram reprovados como aprova-
dos, embora o modelo sugerido os tenha previsto como aprovados. A Equacdo II formaliza essa métrica,
definindo-a como a proporc¢do de verdadeiros positivos sobre a soma de verdadeiros positivos e falsos

positivos.

Uma vez que a configuracao do ambiente de teste foi estabelecida, a métrica escolhida pode ser cal-
culada para os trés algoritmos sob avaliacdo. A performance de cada um destes é apresentada na Tabela
3.1, onde ocorre uma comparagdo entre um algoritmo baseado em conjunto Random Forest, um algoritmo

linear conhecido como SVM e um algoritmo multi-camada referido como ANNSs.

E notdvel, conforme se observa na Tabela 3.1, que ANNs se destaca como a solu¢do mais eficiente

quando a tarefa envolve a estimativa de uma saida com base em duas classes esperadas.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022)

Random Forest

Maéquinas de Vetores de Suporte

Rede Neural Artificial

Precisao

0,73

0,83

0,91

Tabela 3.1: Resultados das métricas para o proposto
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4 RESULTADOS

No estudo em referéncia, conforme indicado na se¢ao trés, foram utilizados trés algoritmos diferentes
com o propdsito de realizar uma andlise comparativa. O objetivo subjacente a aplicacdo desses algoritmos
era efetuar uma avaliag@o abrangente das conclusdes obtidas por meio deles. Nesse contexto, uma criteriosa

selecdo de atributos foi conduzida com base no conjunto de dados disponivel.

Os atributos escolhidos incluiram o género, carga horéria do curso, idade do aluno e duracao do curso,
os quais foram identificados apds terem sido submetidos a uma andlise de componentes principais. Essa

abordagem possibilitou a visualizag@o das interagdes intrinsecas entre essas caracteristicas.

Apbs essa selecdo criteriosa de atributos, prosseguiu-se para a etapa de treinamento do modelo de
aprendizado de maquina. A diversidade de classificadores empregados enriqueceu a andlise, possibilitando
uma abordagem multifacetada das caracteristicas do conjunto de dados e do desempenho dos algoritmos

perante diferentes cendrios.

A alocagdo dos dados para essa finalidade foi realizada de modo a destinar 70% para o treinamento do
modelo, 20% para a fase de testes e reservar os restantes 10% para a validagdo, garantindo, desse modo,

uma avaliag@o robusta e confidvel das capacidades preditivas dos algoritmos em exame.

4.1 ANALISE DO PERFIL DE ALUNOS

A andlise do perfil dos alunos desempenha um papel fundamental na compreensao e no aprimoramento
do sistema educacional da Enap. Ao examinar as caracteristicas como idade, género, nivel socioeconémico
e historico académico dos estudantes, obtém-se conhecimentos valiosos sobre as necessidades e desafios

enfrentados pelos alunos (47).

Por meio dessa anélise, torna-se possivel a identificacdo de possiveis fatores que exercem influéncia
sobre o desempenho e engajamento dos estudantes, além das taxas de evasdo e conclusdo dos cursos. A
compreensdo do perfil dos alunos também auxilia na detecc¢do de disparidades e desigualdades educacio-

nais, contribuindo positivamente para a formulacio de politicas e estratégias de inclusao e equidade.

Através dessa andlise, obtém-se um entendimento mais aprofundado das caracteristicas individuais e
coletivas dos alunos, fornecendo informacdes valiosas para a melhoria da qualidade da educacdo e promo-

¢do de uma formacdo mais abrangente e inclusiva.

Portanto, a andlise do perfil dos alunos desempenha um papel fundamental no desenvolvimento de
estratégias eficazes para o aprimoramento do sistema educacional da Enap, assim como na promog¢do do

sucesso académico e pessoal de todos os estudantes (48).
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4.1.1 Numero de inscritos por conteudistas

A andlise exploratéria dos nimeros quantitativos inscritos pelos conteudistas no painel EmNumeros,
conforme demonstrado na Figura 4.1, revela informacgdes importantes sobre a distribuicio e participacao

dos conteudistas no sistema.

Ao examinar os dados, € possivel identificar a quantidade de inscritos por cada conteudista, fornecendo
insights sobre o engajamento e envolvimento dos produtores de contetido. Essa anélise permite uma visao
abrangente da contribui¢do de cada conteudista para o sistema, identificando possiveis disparidades ou

tendéncias.

As informagdes auxiliam na formulacio para a avaliagdo da experiéncia e diversidade dos contetidos

oferecidos, bem como no direcionamento de estratégias de incentivo e suporte aos conteudistas.

Fonte: Elaborado pelo autor (2022)
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Figura 4.1: Ndmero de inscritos por conteudistas

4.1.2 Numero de inscritos por curso

A andlise exploratéria dos quantitativos de inscritos por curso no painel em nimeros, conforme de-
monstrado nas Figuras 4.2 e 4.3, fornece visdes valiosas sobre a demanda e popularidade dos cursos ofere-
cidos. Ao examinar esses dados, podes-se identificar a quantidade de inscritos em cada curso, permitindo

uma compreensao abrangente do interesse dos alunos em relacfo as diferentes op¢des de formacao.

Essas informacdes auxiliam na identificacdo dos cursos com alta demanda, bem como cursos que

podem precisar de mais divulgacdo ou ajustes para atrair um maior nimero de participantes. Com base
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022)
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Figura 4.2: Nimero de inscritos por curso 1.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022)
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Figura 4.3: Niimero de inscritos por curso 2.

4.1.3 Carga horaria x tempo de inscricao aberta

Na EV.G, uma certificagdo avancada refere-se a um conjunto de cursos, de assuntos relacionados, que
se complementam resultando em uma formacgao consolidada acerca de um determinado tema. Ao concluir
com &xito o conjunto dos cursos que compdem uma certificagdo avancada, o usudrio, além de receber uma
certificac@o separada para cada um dos cursos, recebe também um certificado com a carga hordria total da

certificacdo avancada escolhida.

Em relagd@o a influéncia que esses dois conceitos podem ter, é possivel que em alguns casos a carga
horéria influencie o tempo de inscri¢do. Por exemplo, se um curso tiver uma carga hordria muito extensa,
a instituicdo pode limitar o periodo de inscri¢do para que os interessados tenham tempo suficiente para

concluir todas as atividades dentro do prazo estabelecido.

Em resumo, a carga hordria e o tempo de inscri¢do sdo conceitos diferentes que podem ter alguma

relacdo em certos casos, mas geralmente ndo estdo diretamente relacionados.

Foi necessdrio criar medidas para que se obtivesse o resultado desejado. De inicio, foi criada uma
medida para contar o nimero de inscri¢des pela carga hordria verso tempo de inscricao aberta, em seguida,
foi criada uma medida para dividir o total de inscri¢des pelo nimero total de inscricdes por situacdo de
inscri¢do. Além disso, € usado como eixo o ano da matricula de inscri¢do e, como legenda, a descri¢do da

situacdo da inscricdo, conforme demonstrado na Tabela 4.1.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022)

Carga hordria Idade Duracgdo do curso | Tempo de inscri¢cdo aberta
Carga hordria 1.000.000 -0.059068 0.796833 0.002014
Idade -0.059068 1.000.000 -0.068661 -0.021604
Duracdo do curso 0.796833 -0.068661 1.000.000 0.034360
Tempo de inscri¢do aberta 0.002014 -0.021604 0.034360 1.000.000

Tabela 4.1: Carga hordria x tempo de inscri¢cao aberta

4.1.4 Numero de desistentes por estado

A andlise exploratéria dos nimeros de inscri¢des por regido, conforme apresentada na Figura 4.4,
desempenha um papel fundamental na compreensdo do aproveitamento dos cursos. Essa andlise permite
a identificacdo imediata do nimero de inscricdes concluidas, desistentes e em andamento, consolidando

informagdes essenciais para a compreensao do panorama educacional.

Ao analisar esses dados, é possivel avaliar o progresso dos alunos, identificar as taxas de resisténcia e
entender o status atual dos cursos em cada regido. Essa informag@o auxilia e possibilita uma tomada de
decisdo embasada e direcionada, permitindo o desenvolvimento de estratégias eficazes para promover a
conclusdo dos cursos e garantir uma melhor qualidade educacional em todo o pais.

Fonte: Elaborado pelo autor (2022)

MNumero de desistentes por estado

250000
200000
150000

100000

Numero de desistentes

000

[=1

B2 LI RPEBREREROEIIIRETRYUER

Estado

0

Figura 4.4: Desistentes por estado

4.1.5 Numero de desistentes por municipio

Uma anélise exploratdria dos nimeros quantitativos de desistentes por municipio no painel EmNume-

ros, conforme ilustrado na Figura 4.5, oferece perspectivas relevantes sobre as taxas de evasdo em diferentes
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localidades. Ao examinar esses dados, torna-se possivel identificar os municipios com as maiores taxas de

desisténcia, ressaltando possiveis desafios socioecondmicos ou educacionais especificos nessas areas.

Essa andlise possibilita uma compreensdo mais aprofundada do fendmeno da evasdo, inspirando a
implementacio de medidas direcionadas para a reducdo da evasio escolar e a promog¢do da conclusdo dos
cursos. Baseando-se nessas informagdes, podem ser desenvolvidas estratégias e politicas especificas para
cada municipio, visando a melhoria da qualidade da educacfo e a garantia de oportunidades educacionais

mais equitativas em todo o pais.

Fonte: Elaborado pelo autor (2022)
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Figura 4.5: Desistentes por municipio

4.1.6 Numero de reprovados por estado

A anélise exploratéria dos dados quantitativos relacionados aos indices de reprovacao por estado, apre-
sentada no painel intitulado EmNumeros, € ilustrada por meio da Figura 4.6. Por meio dessa andlise, sdo
observadas as discrepancias na distribuicdo das taxas de reprovacdo entre os diferentes estados. Alguns es-
tados demonstram taxas de reprovagdo significativamente mais altas do que outros, o que indica a possivel

existéncia de desafios educacionais ou socioecondmicos especificos nessas regioes.

Adicionalmente, essa andlise pode revelar tendéncias temporais, como variacdes sazonais ou mudangas
ao longo dos anos. Essas informagdes sdo cruciais para auxiliar na formulagdo de politicas educacionais
direcionadas, intervengdes pontuais e na alocacio de recursos com o propdsito de reduzir os indices de

reprovacdo e promover a equidade educacional em todo o pais.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022)
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Figura 4.6: Numero de reprovados por estado

4.1.7 Numero de reprovados por municipio

Uma andlise exploratéria dos nimeros de reprovados por municipio no painel em nimeros, conforme
demonstrado na Figura 4.7, revela informagdes importantes sobre as taxas de reprovacdo em diferentes
localidades. Ao examinar esses dados, podemos identificar os municipios com maiores indices de reprova-

¢do, indicando possiveis desafios pedagdgicos ou de contexto especifico dessas regides.

Essas informacdes permitem compreender as disparidades na distribuicdo das reprovacdes e orientar
a formulacdo de politicas e intervengdes educativas direcionadas. Com base nessas informagdes, podem
ser elaboradas estratégias personalizadas para cada municipio, visando melhorar os indices de aprovacdo e

promover a equidade no ensino.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022)
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Figura 4.7: Numero de reprovados por municipio

4.1.8 Numero de aprovados por estado

Uma anélise exploratéria dos ndmeros de aprovados por estado no painel em nimeros, conforme de-
monstrado na Figura 4.8, disponibiliza informagdes relevantes sobre o desempenho dos estudantes em
cada regido. Ao analisar esses dados, podemos identificar os estados com maiores indices de aprovacio,

indicando possiveis pontos fortes e boas préticas educacionais nessas reas.

Essas informacdes auxiliam a compreensdo das disparidades a compreender as disparidades na distri-
buicdo das aprovacdes e na indicagdo de estratégias eficazes que podem ser replicadas em outros estados.
Com base nessas informacdes, podem ser tomadas politicas educacionais direcionadas para melhorar o

desempenho dos alunos e promover a exceléncia académica em todo o pais.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022)
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Figura 4.8: Nimero de aprovados por estado

4.1.9 Numero de aprovados por municipio

A andlise exploratéria dos nimeros de aprovados por municipio no painel EmNumeros, conforme
demonstrado na Figura 4.9, oferece informagdes valiosas sobre o desempenho dos estudantes em nivel
local. Ao examinar esses dados, e possivel identificar os municipios com maiores indices de aprovagao,

evidenciando possiveis fatores de sucesso educacional nessas regioes.

Essas informacdes permitem compreender as disparidades na distribui¢do das aprovacdes, com base
nessas informacdes, a andlise exploratdria desses nimeros quantitativos € essencial para orientar a tomada

de decisoes educacionais direcionadas.

Fonte: Elaborado pelo autor (2022)
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Mumero de Aprovados
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4.1.10 Numero de trancamentos por estado

A andlise exploratéria dos quantitativos de trancamentos por regido no painel EmNumeros, conforme
representado na Figura 4.10, apresenta dados significativos sobre os motivos e tendéncias de interrup¢ao
dos cursos em cada drea geogréfica. Ao examinar esses dados, € possivel identificar as regides com maio-
res indices de trancamento, indicando possiveis desafios académicos, pessoais ou contextuais enfrentados

pelos estudantes nessas localidades.

Essa anélise permite a compreensio das disparidades na distribuicdo dos trancamentos e direcionar
esforcos para o desenvolvimento de medidas de suporte e intervencdes especificas em cada regido. Essas
informagdes podem ser implementadas como estratégias de apoio, como programas de orientagcdo acadé-

mica e suporte social, visando a redu¢do dos trancamentos e a promog¢ao da conclusdo dos cursos.

Fonte: Elaborado pelo autor (2022)
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Figura 4.10: Ndimero de trancamento por estado

4.1.11 Nuamero de trancamentos por municipio

A andlise exploratdria dos quantitativos de trancamentos por regido no painel EmNumeros, conforme
representado na figura 4.11, apresenta dados significativos sobre os motivos e tendéncias de interrupc¢ao
dos cursos em cada drea geografica. Ao examinar esses dados, pode-se identificar as regides com maio-
res indices de trancamento, indicando possiveis desafios académicos, pessoais ou contextuais enfrentados

pelos estudantes nessas localidades.

Essa andlise permite compreender as disparidades na distribui¢do dos trancamentos e direcionar esfor-
¢os para o desenvolvimento de medidas de suporte e intervencdes especificas em cada regido. Baseado
nesses conhecimentos, podem ser implementadas estratégias de apoio, como programas de orienta¢io aca-

démica e suporte social, visando a reducio dos trancamentos e a promoc¢ao da conclusdo dos cursos.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022)
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Figura 4.11: Nimero de trancamento por municipio

4.1.12 Agrupamento concluido, reprovado, trancado e nao concluido

Durante a andlise dos dados, fez-se necessario ajustar os rétulos da situacdo de matricula e do sexo
dos estudantes devido a uma concentracio inconsistente e particularmente relevante. Para corrigir essa
discrepancia, adotou-se uma abordagem de substitui¢do de valores utilizando a linguagem de programacao

Python.

Quanto ao atributo ’sexo’, os rétulos *feminino’, masculino’ e *outro’ foram substituidos pelos va-
lores O, 1 e 2, respectivamente. Em relagdo a situag@o de registro, os rétulos ’Desistente’, *Concluido’,

’Reprovado’, *Trancado’ e ’"Nao Concluido’ foram trocados pelos valores 0, 1, 0, O e 0, respectivamente.

Ap6s a aplicacdo dessas substitui¢des, realizou-se uma etapa de agrupamento dos dados com base na
situacdo de registro. Essa etapa permitiu a contabiliza¢do da quantidade de ocorréncias em cada uma das
categorias de situagdo de matricula, proporcionando uma visdo abrangente da distribui¢do dos estudantes

em diferentes estados.

Essa correcdo na codificacao dos atributos revela-se essencial para garantir a consisténcia e a confiabi-
lidade dos dados, além de facilitar as andlises estatisticas e a compreensao dos resultados obtidos.

Na primeira coluna, denominada ’sit_matricula’, os rétulos foram modificados para uma codifica¢do
do tipo one-hot, em que os valores ’Desistente’, ’Concluido’, ’Reprovado’, *Trancado’ e Nao Concluido’
foram substituidos pelos valores bindrios 0, 1, 0, 0 e 0, respectivamente. Essa codificagdo demonstra

utilidade quando se almeja representar categorias como varidveis bindrias em modelos de aprendizado de
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madquina.

Ja na segunda coluna, ’sexo’, a modificagdo ocorreu através da fungdo replace. Os valores originais
"feminino’, *masculino’ e ’outro’ foram substituidos pelos valores numéricos 0, 1 e 2, respectivamente.
Essa alteracdo viabiliza uma representacido mais adequada das informacdes concernentes ao sexo dos indi-

viduos, simplificando anélises posteriores.

Ap6s essas transformagdes, efetuou-se o agrupamento dos dados com base na coluna ’sit_matricula’,
calculando-se o nimero de ocorréncias em cada grupo. Os resultados desse agrupamento foram dispostos
em formato tabular, exibindo a contagem de registros para cada valor presente na coluna ’sit_matricula’.

Os grupos foram identificados pelos valores 0 e 1.

Apés a incorporacdo dessas modificagdes, o DataFrame resultante agora possui as seguintes colu-
nas: ’sexo’, ‘carga_horaria’, ’conteudista’, ‘tematica’, ’idade’, *duracao_curso’, ‘tempo_inscricao_aberta’

e ’sit_matricula’.

A coluna ’sit_matricula’ apresenta os valores 0 e 1, correspondentes a grupos com contagens de re-
gistros de 1.799.208 e 1.501.611, respectivamente. Essas transformacdes possibilitam uma representacio
mais apropriada e coesa dos dados, viabilizando andlises mais precisas e interpretagcdes mais robustas,

como ilustrado na Tabela 4.2.

Fonte: Elaborado pelo autor (2022)

sit mat. sexo carga horaria | conteudista | tematica idade duracao curso | tep insc aberta
0 1799208 1799208 1799208 | 1799208 | 1799208 1799208 1799208
1 1501611 1501611 1501611 | 1501611 | 1501611 1501611 1501611

Tabela 4.2: Distribui¢io dos Registros por Situagdo de Matricula

4.1.13 Agrupamento, situacao, conteudista, tematica e tempo inscricao

No decorrer da andlise dos dados, efetuou-se o processamento necessdrio para preparar 0S conjuntos
de dados. O conjunto de rétulos, denominado labels, originou-se a partir da coluna "sit_matricula"do
dataframe, sendo convertido em um array numpy. Esta cole¢do de rétulos engloba uma série de valores

representados como 0, 1, 0, ..., 0, 1, 0’, os quais refletem a situacdo de matricula dos estudantes.

A colecdo de rétulos abrange uma sequéncia de valores, tais como 0, 1, 0, ..., 0, 1, 0, os quais indicam

o estado de matricula dos discentes.

Ademais, o conjunto de caracteristicas foi formado a partir do quadro de dados original, com a exclusdo
das colunas "sit_matricula", "tempo_inscricao_aberta", "conteudista"e "tematica", que nao desempenham
um papel relevante na andlise. As caracteristicas remanescentes incluem género, carga_horaria, idade
e duracao_curso; a fungdo head() foi empregada para exibir as primeiras cinco linhas desse conjunto,

proporcionando uma visdo panoramica dos dados.

Com o propésito de simplificar a manipulacio e viabilizar a aplicacio de técnicas de andlise de dados,
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as features (caracteristicas) foram transformadas em um array numpy. Essa conversdo permite a organiza-
cdo eficiente das informagdes e viabiliza a realizacdo de diversas operacdes e procedimentos de maneira
agil e otimizada. A transformacdo em um array numpy maximiza a utilizacdo plena das capacidades e

funcionalidades desta biblioteca, conferindo maior praticidade e eficicia a anélise de dados.

A continuidade entre as Tabelas 4.3 e 4.4 demonstra sua relevincia ao se obter uma visdo completa e
abrangente dos dados, o que possibilita a identificacdo de padrdes, tendéncias e potenciais fatores influ-
entes na resisténcia dos alunos. A realiza¢do dessa andlise exploratéria desempenha um papel crucial ao
fundamentar as tomadas de decisdo e estratégias de intervengdo, as quais t€m o objetivo de reduzir a taxa

de desisténcia e aprimorar a qualidade da educacao.

Fonte: Elaborado pelo autor (2022)

sexo | carga hordria | sit matricula conteudista
0 1 20 0 SPI/MPDG
1 1 20 1 CNJ
2 1 20 0 COAF
3 1 40 0 Ministério da Economia
4 1 20 0 Ministério da Economia

Tabela 4.3: Agrupamento, situacio, conteudista, temdtica e tempo inscri¢io aberta_1

Fonte: Elaborado pelo autor (2022)

Tematica idade | duracdo do curso | tempo de inscri¢do aberta
0 | Gestdo de Politicas Publicas 60 21 31
1 | Gestdo Estratégica 39 30 34
2 | Auditoria e Controle 39 20 34
3 | Gestdo de Pessoas 39 50 32
4 | Governanga e Gestdo de Riscos | 39 40 33

Tabela 4.4: Agrupamento, situagdo, conteudista, temdtica e tempo inscricao aberta_2

4.1.14 Situacao matricula

Durante a andlise dos dados, foram executadas etapas de preparagdo e formatagdo dos conjuntos de ca-
racteristicas. Inicialmente, foram removidas as colunas irrelevantes para a andlise, tais como ’sit_matricula’,
"tempo_inscricao_aberta’, *conteudista’ e ‘tematica’ do dataframe original, gerando assim o conjunto de

caracteristicas denominado features.

Ap6s a eliminacdo das colunas, o conjunto de caracteristicas passou a englobar as seguintes colunas
remanescentes: [lista das colunas remanescentes]. Com o intuito de proporcionar uma visdo preliminar

desses atributos, um trecho do conjunto de dados € apresentado através do comando head()".

Posteriormente, o conjunto de caracteristicas foi convertido em um array numpy, viabilizando, desse
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modo, sua manipulacdo e aplicacdo em técnicas de anélise de dados e aprendizado de mdquina, conforme

exemplificado na Tabela 4.5.

Essas etapas de preparacdo e formatacdo dos dados desempenham um papel crucial na extracdo de
insights e na realizacdo de andlises mais aprofundadas do conjunto de caracteristicas, visando a uma com-

preensdo mais abrangente dos padrdes e das relacdes presentes nos dados.

Fonte: Elaborado pelo autor (2022)

sexo | carga horaria | idade | duracao curso
0 1 20 60 21
1 1 20 39 30
2 1 20 39 20
3 1 40 39 50
4 1 20 39 40

Tabela 4.5: Situagc@o matricula

4.1.15 Conjuntos de treinamento e teste

Para a realizacdo da divisdo dos dados em conjuntos de treinamento e teste, utilizou-se a biblioteca
Scikit-learn. A proporgdo adotada para a divisdo foi de 70% para o conjunto de treinamento, 20% para a
validacdo e 10% para o conjunto de teste.

Inicialmente, o conjunto de dados foi dividido em conjuntos de treinamento e teste por meio da funcdo
train_test_split da biblioteca Scikit-learn. Os pardmetros fornecidos a fun¢do foram as caracteristicas
features e os rétulos labels. O tamanho do conjunto de teste foi definido como 1 menos a propor¢do de
treinamento, garantindo, assim, que o conjunto de treinamento representasse 70% do tamanho original do
conjunto de dados. As varidveis train_features, test_features, train_labels e test_labels foram utilizadas

para armazenar os conjuntos de treinamento e teste, respectivamente.

Posteriormente, o conjunto de teste passou por uma segunda divisdo, resultando nos conjuntos de
validag@o e teste, novamente por meio da fungdo train_test_split. Os parametros utilizados incluiram
as caracteristicas e rétulos do conjunto de teste, juntamente com a propor¢do do conjunto de teste em
relacdo a soma dos tamanhos dos conjuntos de teste e validacdo. As varidveis "x_val", "x_test", "y_val"e
"y_test"foram empregadas para representar os conjuntos de validacdo e teste, conforme demonstrado na

Tabela 4.6.

A estratégia de divisdo dos dados em conjuntos de treinamento, validacao e teste desempenha um papel
fundamental na avaliagdo do desempenho dos modelos de aprendizado de maquina, permitindo ajustes e
validacdes adequadas ao longo do processo de desenvolvimento.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022)

(2310573, 4)
(990246, 4)
(330082, 4)
(330082,)
(660164, 4)
(660164,)

Tabela 4.6: Escala, situa¢do matricula

4.2 CLASSIFICADOR RANDOM FOREST

No contexto do aprendizado de médquina, um estimador é comumente identificado como um modelo
ou algoritmo utilizado para prever resultados baseados nos recursos de entrada. Exemplos de estimadores
no campo do aprendizado de maquina abrangem a regressao linear, as arvores de decisio e as maquinas de

vetores de suporte.

A avaliagdo dos estimadores pode ser conduzida com base em diversos critérios, tais como viés, varian-
cia e erro quadratico médio. Em termos gerais, o objetivo € que os estimadores apresentem imparcialidade,

o que implica que seu valor esperado seja equivalente ao valor real do parametro em estimagao.

Além disso, espera-se que os estimadores possuam baixa variancia, indicando que ndo sdo suscetiveis
a pequenas flutua¢des nos dados. Por tltimo, busca-se que os estimadores apresentem um erro quadratico
médio reduzido, que se configura como uma medida da precisdo global do estimador. Para efetuar essa
comparacdo, a pesquisa utilizou os estimadores 4, 8, 16, 32, 64, 128 e 256 (49), conforme ilustrado na
Tabela 4.7.

Fonte: Elaborado pelo autor (2022)

Numero de Estimadores | Precisdo | Recall | F1-Score

4 0.72 0.60 0.70

8 0.72 0.60 0.70

16 0.73 0.60 0.70

32 0.73 0.60 0.70

64 0.73 0.60 0.70

128 0.73 0.60 0.70

256 0.73 0.60 0.70

Tabela 4.7: Estimadores 4, 8, 16, 32, 63, 128 ¢ 256
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4.2.1 Estimador 4

No contexto dos estimadores de quarta ordem, trata-se de estimativas que envolvem o quarto momento
da distribuicao de probabilidade da populagdo. O quarto momento de uma distribuicdo de probabilidade
representa uma medida da forma da distribuicdo e € definido como a média da quarta poténcia dos desvios

em relacdo a média.

4.2.2 Estimador 8

Os estimadores de oitava ordem sdo aqueles que incorporam o oitavo momento da distribuicao de pro-
babilidade da populagdo. O oitavo momento representa uma medida da forma da distribuicdo e € definido

como a média da poténcia da oitava ordem dos desvios em relacdo a média.

4.2.3 Estimador 16

Os estimadores de ordem decimal, bem como os de quarto e oitavo, estdo condicionados a distribui¢do
de probabilidade da populacio e sdo empregados para efetuar inferéncias a respeito de uma populacdo com

base em uma amostra representativa.

4.2.4 Estimador 32

Em resumo, o cdlculo dos estimadores de treinamento é uma pratica pouco comum e pode requerer
o uso de algoritmos especializados e técnicas numéricas avancadas. E importante ter em mente que, na
maioria dos casos, os estimadores de ordem inferior, como o quarto e o oitavo, sdo suficientes para realizar

inferéncias precisas sobre a populagdo a partir de uma amostra.

4.2.5 Estimador 64

O célculo dos estimadores de sexagésima quarta ordem pode se revelar extremamente complexo, sendo
uma ocorréncia muito rara na pratica estatistica. Em geral, esses estimadores sao utilizados em contextos
bastante especificos, exigindo o emprego de algoritmos especializados e técnicas numéricas avangadas para

seu calculo.

4.2.6 Estimador 128

Em resumo, o cdlculo dos estimadores de centésima vigésima oitava ordem é extremamente raro e
complexo, sendo seu uso limitado a contextos muito especificos. Na maioria das situagdes, estimadores
de ordens inferiores (como os de quarta, oitava, décima sexta, trigésima quarta e sessenta e quarta ordem)

demonstra ser suficiente para a realizag¢ao de inferéncias precisas sobre a populag@o a partir de uma amostra.
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4.2.7 Estimador 256

O caélculo dos estimadores de duzentos quinquagésimos sextos pedidos pode tornar-se extremamente
complexo, sendo excepcionalmente raro na prética estatistica. Em geral, tais estimadores sdo empregados
em contextos altamente especificos e calculados, podendo exigir a utilizacao de algoritmos especializados

e técnicas numéricas avancadas, conforme a necessidade.

4.3 CLASSIFICADOR DE MAQUINA DE VETORES DE SUPORTE (SVM)

O Classificador de SVM € amplamente reconhecido como um tipo popular de algoritmo de aprendizado
supervisionado utilizado em tarefas de classificacdo e regressio. Ele se baseia no conceito de encontrar o
hiperplano 6timo que realiza a separagdo entre diferentes classes de pontos de dados em um espaco de alta

dimensao.

Nas tarefas de classificag¢@o, o algoritmo SVM se empenha em identificar o hiperplano que maximiza
a margem, a qual representa a distncia entre o hiperplano e os pontos de dados mais préximos de cada
classe. Esses pontos de dados mais préximos do hiperplano sdo conhecidos como vetores de suporte, os

quais determinam a localizacdo e orienta¢do do préprio hiperplano.

O objetivo do algoritmo SVM ¢ determinar o hiperplano que ndo apenas separa as classes, mas também
maximiza a margem entre elas. Essa abordagem contribui para aprimorar a capacidade de generalizacao

do modelo e reduzir o risco de overfitting.

No contexto das tarefas de regressao, os SVMs sdo empregados para encontrar uma fun¢io que melhor
se ajuste aos dados, minimizando o erro associado. O algoritmo se esfor¢a para encontrar o hiperplano
que atravessa o maior nimero possivel de pontos de dados, a0 mesmo tempo em que minimiza a distancia

entre o hiperplano e os pontos de dados em questao.

Os SVMs possuem a capacidade de lidar tanto com dados lineares quanto nfo lineares, utilizando
diferentes funcdes de kernel que transformam os dados em um espago de dimensao superior. Algumas
funcdes de kernel amplamente reconhecidas incluem o kernel linear, o kernel polinomial e o kernel da
funcdo de Base Radial Radial Basis Function (RBF).

Os SVMs oferecem intimeras vantagens em relacdo a outros algoritmos de classificagdo, se destacando
pela capacidade de generalizacdo eficaz, robustez em relagdo a ruidos e valores discrepantes, além da apti-
ddo para lidar com dados de alta dimensdo. No entanto, € importante observar que eles podem ser sensiveis
a escolha da fungdo de kernel e de seus pardmetros, podendo também apresentar custos computacionais

significativos, especialmente ao lidar com conjuntos de dados extensos (50).

4.4 CLASSIFICADOR DE ARVORE DE DECISAO

Realiza-se uma andlise da aplicacdo do algoritmo Decision Tree para a classificagdo de dados. O

classificador Decision Tree é empregado para executar a tarefa de classificacdo em um conjunto de dados.
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Este conjunto é composto por recursos de treinamento train_features e pelos rétulos associados a esses
recursos train_labels. O processo de treinamento do modelo é conduzido por meio do método fit, utilizando

os dados de treinamento.

Em seguida, previsdes sdo feitas em um conjunto de validag@o (x_val) por meio do método predict.
As métricas de avaliagdo adotadas para mensurar o desempenho do classificador incluem precisao, recall
e pontuacdo fl para cada classe relevante, além da acurdcia global do modelo. Estes resultados estdo

apresentados na Tabela 4.8.

O classificador de drvore de decisdo € classificado como um algoritmo de aprendizado supervisionado
utilizado para a classificagdo. Ele constréi uma drvore de decisdo baseada nos dados de treinamento,
criando, assim, uma estrutura hierarquica composta por nés que representam decisdes baseadas nos valores

dos recursos.

O né-raiz da drvore de decisdo corresponde ao conjunto total dos dados de treinamento e é fragmentado
em subconjuntos menores conforme os valores dos recursos presentes em cada né interno. Os nés-folha

refletem a decisao final ou classificacdo dos dados de entrada.

O algoritmo da arvore de decisdo opera ao selecionar o recurso que proporciona o maximo ganho
de informacdo em cada né. O ganho de informacdo mensura a redugo na entropia (ou seja, o grau de
aleatoriedade ou incerteza) ap6s a divisdo dos dados com base em um determinado recurso. O recurso que

proporciona o ganho de informacdo méximo € eleito como critério para a divisao.

A progressdo do algoritmo de drvore de decisdo envolve a continua subdivisao dos dados em conjuntos
menores a cada né interno. Essa subdivisdo é guiada pelo recurso escolhido e seus respectivos valores, até
que os nés-folha sejam purificados ou quase purificados (ou seja, todos os pontos de dados em um né-folha
pertencem a mesma classe). Nesse estdgio, a drvore de decis@o adquire o conhecimento dos padrdes nos

dados de treinamento e pode, entdo, categorizar novos pontos de dados.

O classificador de arvore de decisdo apresenta multiplos beneficios, como sua simplicidade e interpre-
tabilidade. A estrutura da arvore pode ser visualizada e compreendida por seres humanos. Além disso, o
classificador € capaz de lidar tanto com recursos categdricos quanto numéricos, podendo capturar relagdes

nao-lineares entre os recursos € a variavel-alvo.

No entanto, as arvores de decis@o podem ser suscetiveis ao overfitting, especialmente quando a arvore
se torna excessivamente profunda ou quando os dados de treinamento apresentam ruidos. Técnicas de
regularizacdo, como a poda ou a restricao da profundidade méxima da drvore, sdo empregadas para lidar

com o overfitting.

O overfitting € um problema recorrente no campo do aprendizado de maquina. Ele ocorre quando um
modelo é excessivamente complexo e se ajusta de maneira muito precisa aos dados de treinamento. Con-
sequentemente, o0 modelo ndo consegue generalizar eficazmente para novos e nao-vistos dados, resultando

em desempenho e precisdo insatisfatérios (51).
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022)

precisdo | lembrar | fl-score | apoiar

0 0,62 0,55 0.58 349503

1 0,52 0,53 0,53 291246

2 0,00 0,18 0,01 369

3 0,00 0,05 0,00 103

4 0,70 0,57 0,63 18943
precisdo 0,54 660164
média macro 0.37 0.38 0.35 660164

média ponderada 0.58 0.54 0.56 660164

Tabela 4.8: Classificador de arvore de decisdo

4.5 PERCEPTRON DE MULTIPLAS CAMADAS (MLP)

O Multi-Layer Perceptron (MLP) é um tipo de rede neural artificial utilizado em tarefas de aprendizado
supervisionado, tais como classificacdo, regressdo e reconhecimento de padrées. O MLP consiste em varias
camadas de nds ou neurdnios interconectados, em que cada neurdnio recebe entrada da camada anterior e

produz saida para a camada seguinte.

A camada de entrada do MLP representa os atributos dos dados de entrada, enquanto a camada de saida
representa a varidvel de destino prevista. As camadas ocultas, localizadas entre as camadas de entrada e

saida, realizam transformacdes nio lineares nos dados de entrada para extrair recursos e padrdes tteis.

O MLP emprega o algoritmo de retropropagacio para treinamento do modelo, o qual envolve ajustar
os pesos e desvios dos neurdnios para minimizar a discrepancia entre a saida prevista e os resultados reais
dos dados de treinamento. O algoritmo de retropropagacdo utiliza o método do gradiente descendente para

identificar os pesos e desvios ideais que minimizam a funcio de perda.

O MLP é capaz de lidar tanto com relacdes lineares quanto ndo lineares entre as varidveis de entrada
e saida, tornando-o um algoritmo de aprendizado de miquina poderoso e flexivel. Além disso, ele pode
aprender padrdes e relagdes complexas nos dados, tornando-se adequado para diversas aplicagdes, como

reconhecimento de imagem, identificagdo de fala e processamento de linguagem natural.

No entanto, o MLP pode ser computacionalmente custoso e requerir uma grande quantidade de da-
dos de treinamento para obter um desempenho satisfatério. Além disso, ele é propenso a overfitting se o
modelo for excessivamente complexo ou se os dados de treinamento contiverem ruido. Técnicas de regu-
larizacdo, como dropout e decaimento de peso, podem ser aplicadas para prevenir o overfitting € aprimorar

a capacidade de generalizacao.

Durante a execu¢do do cddigo, um aviso denominado Visible Deprecation Warning é exibido. Esse
aviso indica que a criacdo de um ndarray a partir de sequéncias aninhadas irregulares estd obsoleta, ou

seja, uma lista ou tupla de listas, tuplas ou ndarray com comprimentos ou formas diferentes. Caso essa
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seja a intencdo, é necessdrio especificar dtype=object ao criar o ndarray.

No trecho em questdo, uma figura de dimensdes 10 por 6 polegadas é criada utilizando a fungdo
plt.figure figsize= 10,6. Posteriormente, um grafico de dispersdo € plotado utilizando a funcéo plt.scatter,
no qual os valores de x s@o gerados com base no nimero de exemplos de treinamento usando a funcio

np.arangecom, representado por train_features.shape[0].

Os valores de y correspondem aos elementos da lista acc_val. O parametro alpha define a transparéncia
dos pontos, s define o tamanho dos pontos e label atribui o rétulo *'mu’ ao conjunto de pontos no gréfico.

O titulo do gréfico é estabelecido como ’Perda para cada ponto de dados de treinamento’ utilizando
a funcgdo plt.title, e os rétulos dos eixos x e y sdo definidos como ’Dados de treinamento’ e "Perda’, res-
pectivamente, por meio das funcdes plt.title. Finalmente, o grafico é exibido na tela utilizando a funcao
plt.show().

Essa visualizacao foi gerada de acordo com o cddigo fornecido e é apresentada na Figura 4.12. Através
dessa imagem, € possivel analisar a varia¢do da perda durante o treinamento do modelo e compreender seu

comportamento em relacio aos dados de treinamento.

Fonte: Elaborado pelo autor (2022)

Perda para cada ponto de dados de treinamento
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Figura 4.12: Treinamento de dados

No comando destacado, uma nova figura semelhante é gerada, com as mesmas dimensdes da Figura
4.12 (ou seja, 10 por 6 polegadas), utilizando a fungdo plt.figure figsize= 10,6. Em seguida, um gréfico de

dispersdo € plotado através da fungdo plt.scatter.

Nesse gréfico, os valores de coordenada x sdo gerados com base no tamanho da lista acc_avg_val,
utilizando a func¢do np.arange. Os valores de coordenada y correspondem aos proprios elementos contidos
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na lista acc_avg_val. Os pontos no gréfico sdo identificados com o rétulo *mu’, atribuido por meio do

parametro label.

A legenda do grafico é configurada como Average Loss by epoch com o auxilio da funcio plt.title.
Adicionalmente, os eixos x e y sdo devidamente rotulados como Training data e Loss, respectivamente,
através das fungdes plt.xlabel e plt.ylabel. Por fim, o grafico é exibido na tela utilizando a funcao plt.show().

A visualiza¢do completa dessa acdo € representada na Figura 4.13.

Fonte: Elaborado pelo autor (2022)
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Figura 4.13: Treinamento de dados 2

O controle e a visualizacdo, exemplificados na Figura 4.14, demonstram a representacio grafica da
matriz de confus@o de um modelo de classificagdo. A matriz de confusdo € uma ferramenta frequentemente

utilizada para avaliar o desempenho de algoritmos de classificacao.

No trecho de cédigo apresentado, primeiramente é elaborado um diciondrio denominado "dict_liveque",
o qual associa os valores das classes (0 e 1) aos seus respectivos rétulos Failed e Approved. Em seguida, a
matriz de confusio é gerada por meio da fun¢do confusion_matrix, sendo alimentada com as classes reais

"y_vale"e as classes previstas predictions.

Posteriormente, a matriz de confusdo é transformada em um DataFrame do pandas, denominado
"df_cm". Neste DataFrame, os rétulos das linhas e colunas sio atribuidos com base nas informagdes con-
tidas no diciondrio dict_live. Em sequéncia, uma figura de dimensdes 7 por 7 polegadas € criada utilizando

o comando plt.figure (figsize=(7,7))".

A representagdo grafica da matriz de confusao é obtida por meio de um mapa de calor, utilizando a fun-
¢ao sns.heatmap da biblioteca Seaborn. A opc¢ao annot=True possibilita a inclusdo dos valores numéricos

s on

no interior das células, e o esquema de cores é configurado como Blues. O argumento "fmt="g’ "estabelece
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o formato dos valores numéricos.

Por fim, os rétulos dos eixos x e y s@o definidos para indicar as classes previstas e as classes reais,

respectivamente. A visualizacdo da matriz de confusdo € exibida por meio do comando plt.show()".

Fonte: Elaborado pelo autor (2022)
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Figura 4.14: Classe prevista

A Tabela 4.9 € a representacdo resultante do relatdrio de classificacdo gerado a partir da execug¢do do
comando print classification_report predictions.round(), y_val. O relatdrio de classificagdo exibe diversas
métricas de avaliacdo do desempenho de um modelo de classificagdo. Cada uma das classes (0 e 1) possui

suas proprias métricas avaliativas:

* A precisdo é calculada como a proporcao de verdadeiros positivos em relagdo a todas as previsoes
positivas feitas pelo modelo.

O recall € definido como a propor¢do de verdadeiros positivos em relacio a todos os valores verda-

deiramente positivos presentes nos dados de validagao.

O F1-score é uma métrica combinada que calcula a média harmoénica entre a precisio e o recall.

* O suporte refere-se ao niimero de instincias de cada classe nos dados de validag@o.
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Adicionalmente, o relatério também apresenta métricas como a acuricia precision, a média ponderada
weighted avg e a média ponderada para todas as classes macro avg. A acuricia avalia a taxa geral de
previsdes corretas do modelo em relag@o a todas as amostras. A média ponderada leva em consideracao
o peso de cada classe com base em sua frequéncia, proporcionando uma métrica agregada que lida com

desequilibrios entre as classes.

Analisando o exemplo apresentado, é possivel constatar que o modelo demonstra uma precisao consi-
derédvel para a classe 0 (0.89), indicando que a maioria das previsdes corretas ¢ adequadamente classificada
como Failed. No entanto, a classe 1 (aprovacio) possui uma precisio notavelmente baixa (0.14), sugerindo

que ocorrem muitas previsoes incorretas nessa classe.

O recall para ambas as classes é relativamente baixo, o que sugere que o modelo enfrenta dificuldades
em identificar de forma precisa os casos positivos. O FI-score, que combina precisio e recall, também

exibe valores reduzidos para ambas as classes.

Globalmente, a acuricia geral do modelo € de aproximadamente 0.55, indicando que cerca de 55% das

amostras sdo corretamente classificadas.

Fonte: Elaborado pelo autor (2022)

precision | recall | fl-score | support

0.0 0,89 0,55 0.68 578231
1.0 0,14 0,51 0,22 81933
acuracy 0,55 660164

macro avg 0.51 0.53 0.45 660164
weighted avg 0.79 0.55 0.62 660164

Tabela 4.9: Matriz de confusio
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5 CONCLUSAO

Em conclusao, o presente trabalho explora a aquisicao de dados do portal EmNumeros e analisa aspec-
tos relevantes no ambito dos cursos oferecidos pela instituicio denominada EV.G. Os objetivos propostos
foram parcialmente alcangados, possibilitando a visualizacio das cidades de origem dos alunos matricula-
dos nos cursos da EV.G nas regides Nordeste, Sudeste e Sul, com destaque para o consideravel nimero de

alunos provenientes das capitais.

Adicionalmente, identificou-se a frequéncia das matriculas e viabilizou-se uma andlise visual mais

dinamica das inscri¢des e dos cursos realizados.

No processo de preparacdo dos dados, utilizou-se a biblioteca Pandas para eliminar informacdes in-
consistentes e valores atipicos presentes em alguns cursos. Essa etapa revelou-se crucial para assegurar a
qualidade dos dados sob andlise. A avaliacdo dos dados empregou algoritmos de aprendizado de maquina
supervisionado, como o Algoritmo de Random Forest, para comparar o desempenho com méquinas de

suporte vetorial SVM e redes neurais artificiais ANNs com duas camadas ocultas.

Esses modelos possibilitaram a previsdo do nimero de alunos que concluiram os cursos, contribuindo

para uma compreensdo mais aprofundada do perfil dos estudantes.

A representacdo visual dos dados por meio de graficos proporcionou uma andlise mais acessivel e
clara para os administradores dos cursos e outras partes interessadas. No entanto, enfrentaram-se desafios
durante a migracdo do site EmNumeros para uma nova versdo, incluindo a atualizacdo manual dos dados
nas visualizagdes e a limitagdo na detec¢@o de casos de desisténcia ou cursos nao concluidos pelos alunos.

Essas dificuldades indicam a necessidade de melhorias futuras na gestio e no controle desses aspectos.

De modo resumido, o trabalho contribuiu para uma andlise mais profunda dos cursos fornecidos pela
instituicdo EV.G, fornecendo informacdes valiosas sobre os alunos matriculados e suas caracteristicas.
Apesar dos desafios enfrentados, as descobertas e metodologias estabelecem uma base sélida para pesqui-

sas futuras e aprimoramentos no campo da educacgao a distncia e formacao profissional.

A divulgacdo das informagdes e a aplicagdo de técnicas de andlise de dados podem impulsionar o

controle social e embasar decisdes administrativas em 4dreas mais impactadas.

5.1 TRABALHOS FUTUROS

No contexto das perspectivas futuras deste trabalho, a intencdo é desenvolver um pipeline automatizado
de dados por meio da ferramenta Airflow. A implementacido desse Pipeline automatizado permitird a
administracdo continua e sistemdtica dos dados presentes no portal EmNumeros, bem como aprimorara
a eficiéncia e o desempenho das expectativas estabelecidas. Essa automacfo também desempenhard o
papel de suporte ao coordenador do curso, fornecendo informagdes valiosas para a previsao do sucesso dos

alunos e embasando decisdes fundamentadas.
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A utilizacdo do Airflow como ferramenta de automacio possibilitard o estabelecimento de um fluxo
continuo e consistente de transmissdo de dados, garantindo assim uma atualizacio constante das informa-
¢oOes disponiveis. Essa abordagem viabilizara a atualizacdo em tempo real dos resultados das expectativas,
disponibilizando anélises sempre atualizadas para auxiliar no planejamento e nas decisdes relacionadas aos

cursos oferecidos pela EV.G.

Ademais, a automagdo do processo de captacdo de dados também reduzird a necessidade de interven-

¢Oes manuais, permitindo uma andlise mais agil e precisa.

Portanto, como parte das etapas futuras, espera-se a criagdo de um Pipeline de dados automatizado
através da utilizacdo do Airflow. Isso contribuird de maneira significativa para a melhoria continua da

eficacia no sucesso dos alunos nos cursos oferecidos pela EV.G.

Essa iniciativa representa um avango de grande relevincia no uso eficiente dos dados presentes no
portal EmNumeros, proporcionando suporte planejado para elevar a qualidade do ensino e promover uma

formacao mais abrangente e inclusiva.
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| A-CODIGO PYTHON

.1 ANALISE DO PERFIL DE ALUNOS

1.1 Numero de inscritos por conteudistas

I df.conteudista.value_counts () .nlargest (40) .plot (kind="'bar', figsize=(10,5))
2 plt.title ('Numero de inscritos por conteudistas')

3 plt.ylabel ('Numero de inscritos')

4 plt.xlabel ('Conteudistas"');

1.2 Numero de inscritos por curso

df .nome\_curso.value\_counts () .nlargest (40) .plot (kind="'bar', figsize=(10,5))

)

plt.title ('Numero de inscritos por curso')
3 plt.ylabel
4 plt.xlabel

'"Numero de inscritos')
'Curso')

5 plt.figure (figsize=(20,10))
6 c= df.corr
7 sns.heatmap (c, cmap="BrBG", annot=True)

8§ C

1.3 Numero de desistentes por estado

df_desistente = df[df['sit_matricula'] == 'Desistente']

df_desistente.uf_pessoa.value_counts () .nlargest (40) .plot (kind="bar"',

&}

,figsize=(10,5))

3 plt.title ('Numero de desistentes por estado')
4 plt.ylabel ('Numero de desistentes')

5 plt.xlabel ('"Estado');

1.4 Numero de desistentes por municipio
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I df_desistente.municipio_pessoa.value_counts () .nlargest (40) .plot (kind="bar', figsize
=(10,5))

2> plt.title ('Numero de desistentes por Municipio')

3 plt.ylabel ('Numero de desistentes')

4 plt.xlabel ('Municipio');

1.5 Numero de Reprovados por Estado

I df_reprovado= df[df['sit_matricula'] == 'Reprovado'

I df_reprovado.uf_pessoa.value_counts () .nlargest (40) .plot (kind="bar'
> ,figsize=(10,5))

3 plt.title ('Numero de Reprovados por estado')

4 plt.ylabel ('Numero de Reprovados')

5 plt.xlabel ('Estado');

1.6 Numero de Reprovados por municipio

I df_reprovado.municipio_pessoa.value_counts () .nlargest (40) .plot (kind="bar'
> ,figsize=(10,5))

3 plt.title ('Numero de Reprovados por Municipio')

4 plt.ylabel ('Numero de Reprovados')

5 plt.xlabel ('Municipio');

1.7 Numero de aprovados por estado

df_concluido = df[df['sit_matricula'] == 'Concluida']

df_concluido.uf_pessoa.value_counts () .nlargest (40) .plot (kind="bar',

)

figsize=(10,5))
plt.title ('Numero de Aprovados por estado')

4 plt.ylabel ('Numero de Aprovados')
5 plt.xlabel ('Estado');

1.8 Numero de Reprovados por municipio
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I df_concluido.municipio_pessoa.value_counts () .nlargest (40) .plot (kind="bar', figsize
=(10,5))

2 plt.title ('Numero de Aprovados por Municipio')

3 plt.ylabel ('Numero de Aprovados')

4 plt.xlabel ('Municipio');

1.9 Numero de trancamentos por estado

1 df_trancada = df[df['sit_matricula'] == 'Trancada']

I df_trancada.uf_pessoa.value_counts () .nlargest (40) .plot (kind="bar'
> ,figsize=(10,5))

3 plt.title ('Numero de Trancamentos por estado')

4 plt.ylabel ('Numero de Trancamentos')

5 plt.xlabel ('Estado');

1.10 Numero de trancamentos por municipio

I df_trancada.municipio_pessoa.value_counts () .nlargest (40) .plot (kind='bar', figsize
=(10,5))

2 plt.title ('Numero de Trancamentos por Municipio')

3 plt.ylabel ('Numero de Trancamentos')

4 plt.xlabel ('Municipio');

.1.1 Agrupamento, concluido, reprovado, trancado e nao concluido

I df['sexo'] .replace ({'feminino':0, 'masculino':1l, 'outro':2},inplace=True)

I '#It was necessary to change the label of enrollment situation ue to the one,hot

encoding.

2 '#' 'Desistente': 0, 'Concluida': 1, 'Reprovado': 2, 'Trancada': 3,'N o, Conclu do
': 4" ]

4 df['sit_matricula'] .replace({'Desistente' : 0, 'Concluida': 1, 'Reprovado': 0,'
Trancada': 0,'N o Concludo': 0},inplace=True)

I df .groupby (['sit_matricula']) .count ()
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.1.2 Agrupamento, situacao, conteudista, tematica e tempo inscricdo aberta

I df.to_parquet ('df.parquet.gzip',

2 compression="'gzip"')

3

4 df = pd.read_parquet ('df.parquet.gzip')
6 df.reset_index (drop=True, inplace=True)
7

g df.head()

.1.3 Situacao matricula

I labels = np.array(df['sit_matricula'])

3 labels

s array ([0, 1, O, , O, 1, 01])

7 features = df.drop(columns=['sit_matricula'])

8 features = features.drop(columns=['tempo_inscricao_aberta'l])
9 features = features.drop(columns=['conteudista'])

10 features = features.drop(columns=["'tematica'])

12 features.head()

14 features = np.array (features)
15 '"# Using Skicit-learn to split data into training and testing sets

16 # Split the data into training and testing sets'

18 train_ratio = 0.70
19 validation_ratio = 0.20

20 test_ratio = 0.10

2 '"# train is now 70% of the entire data set

23 # the _junk suffix means that we drop that variable completely'

25 train_features, test_features, train_labels, test_labels =train_test_split (

features, labels, test_size=1 - train_ratio)

27 print (train_features.shape)

28 print (test_features.shape)

30 print (y_test.shape)

(

(

29 print (x_test.shape)

(

31 print (x_val.shape)
(

32 print (y_val.shape)
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.1.4 Classificador Rondom Forest

I n_estimators = [4,8, 16, 32,64,128,256]
> predictions = []*len(n_estimators)
3 accuracy = []

4 for x in n_estimators:

5 rf = RandomForestClassifier (n_estimators = x, random_state = 42)
6 '# Train the model on training data'

7 rf.fit (train_features, train_labels);

8 predictions = rf.predict (x_val)

9 print (x)

10 print (classification_report (predictions.round(), y_val))

i print ("\n"')

.2 CLASSIFICADORES DE MAQUINAS DE VETORES DE SUPORTE (SVM)

I clf = make_pipeline (StandardScaler (), SVC(kernel='linear',K gamma='auto'))

o

3 clf.fit (train_features, train_labels)
5 predictions = clf.predict (x_val)

7 print (classification_report (predictions.round (), y_val))

1.3 CLASSIFICADOR DE ARVORE DE DECISAO

I clf = tree.DecisionTreeClassifier ()

> clf.fit (train_features, train_labels)

4 DecisionTreeClassifier ()

6 predictions = clf.predict (x_val)

8 print (classification_report (predictions.round(), y_val))
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1.4 PERCEPTRON DE VARIAS CAMADAS (MLP)

1

)

def sigmoid_act (x, der=False):

import numpy as np

if (der==True) : #derivative of the sigmoid

f = 1/(1+ np.exp(- x))*(1-1/(1+ np.exp (- x)))
else : # sigmoid

f = 1/(1+ np.exp (- x))

return f

# We may employ the Rectifier Linear Unit (ReLU)
def RelLU_act (x, der=False):

import numpy as np

if (der == True): # the derivative of the ReLU is the Heaviside Theta
f = np.heaviside(x, 1)
else
f = np.maximum(x, 0)

return f

T

Artificial Neural Network Class

T

class ANN:
import numpy as np '# linear algebra'

np.random.seed (10)

v

Initialize the ANN;

HiddenLayer vector : will contain the Layers info

w, b, phi = (empty) arrays that will contain all the w, b and activation
,functions for all the Layers

mu = cost function

eta = a standard learning rate initialization. It can be modified by the

,set_learning_rate method

def _ init_ (self)
self.HiddenLayer = []

self.w
self.b = []
self.phi = []

self.mu = []
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27 self.eta = 1 '#set up the proper Learning Rate!!'

30 add method: to add layers to the network

33 def add(self, lay = (4, 'ReLU') ):
34 self.HiddenLayer.append(lay)

36 "'

37 FeedForward method: as explained before.

38 "'’

40 @staticmethod
41 def FeedForward(w, b, phi, x):
12 return phi (np.dot (w, x) + b)

44"'

45 BackPropagation algorithm implementing the Gradient Descent
46 "'
47
48 def BackPropagation(self, x, z, Y, w, b, phi):
49 self.delta = []

51 '"# We initialize ausiliar w and b that are used only inside the

52 ,backpropagation algorithm once called'

54 self.w
55 self.B

[]
[]

57 '# We start computing the LAST error, the one for the OutPut Layer'
58 self.delta.append( (z[len(z)-1] - Y) % phi[len(z)-1](z[len(z)-11,

59 ,der=True) )

60

61 '''Now we BACKpropagate'''

62 '# We thus compute from next-to-last to first'

63

64 for i in range (0, len(z)-1):
65 self.delta.append( np.dot ( self.deltali], wl[len(z)- 1 - i] ) =
66 ,phi[len(z)- 2 - i](z[len(z)- 2 - 1], der=True) )

67
68 '# We have the error array ordered from last to first; we flip it to
69 ,order it from first to last'

70

71 self.delta = np.flip(self.delta, 0)

73 '# Now we define the delta as the error divided by the number of
74 ,training samples'

75

76 self.delta = self.delta/self.X.shapel0]

77

78 '"'"'GRADIENT DESCENT''"'
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80 '# We start from the first layer that is special, since it is connected

81 ,to the Input Layer'

83 self.W.append( w[0] - self.eta » np.kron(self.deltal[0], x).reshape/(
84 ,len(z[0]), x.shape[0] ) )

85 self.B.append( b[0] - self.eta x self.delta[0] )

86

87 '# We now descend for all the other Hidden Layers + OutPut Layer'

88 for i in range(l, len(z)):

89 self.W.append( w[i] - self.eta * np.kron(self.delta[i], z[i-1]).
90 ,reshape(len(z[i]), len(z[i-11)) )

91 self.B.append( b[i] - self.eta * self.delta[i] )

92
93 '# We return the descended parameters w, b'

94 return np.array(self.W), np.array(self.B)

95

()(7"'

97 Fit method: it calls FeedForward and Backpropagation methods
98"'

99

100 def Fit(self, X_train, Y_train):

101 print ('Start fitting...'")

102

103 ree

104 Input layer

105 ree

106

107 self.X = X_train
108 self.Y = Y_train

1mo "'’
111 We now initialize the Network by retrieving the Hidden Layers and
112 ,concatenating them

DI
115 print ('Model recap: \n')
116 print ('You are fitting an ANN with the following amount of layers:

117 ,len(self.HiddenLayer))

119 for i in range (0, len(self.HiddenLayer))

120 print ('Layer ', i+1)
121 print ('Number of neurons: ', self.HiddenLayer[i] [0])
122 if i==0:

124 '"# We now try to use the He et al. Initialization from ArXiv:
125 ,1502.01852"

127 self.w.append( np.random.randn (self.HiddenLayer[i] [0] , self.X.
128 ,shape[l])/np.sqrt (2/self.X.shape[l]) )

130 self.b.append( np.random.randn (self.HiddenLayer([i][0]) /np.
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136

138

139

140

141

142

144

145

146

147

148

149

150

165

166

167

168

169

170

171

175

176

177

178

179

180

181

,sqrt (2/self.X.shape[l]))

'# 01d initialization'

'#self.w.append (2 * np.random.rand(self.HiddenLayer[i][0] , self.
,X.shape[l]) - 0.5)

#self.b.append (np.random.rand (self.HiddenLayer[1] [0]))

# Initialize the Activation function'

else

'# We now try to use the He et al.

for act in Activation_function.list_act () :
if self.HiddenLayer([i][1l] == act
self.phi.append(Activation_function.get_act (act))

print ('\tActivation: ', act)

,1502.01852"

Initialization from ArXiv:

self.w.append( np.random.randn (self.HiddenLayer[i] [0] , self.

,HiddenLayer[i-1] [0]

'# 0ld initialization

) /np.sqrt (2/self.HiddenLayer[i-1][0]))

self.b.append( np.random.randn (self.HiddenLayer[i] [0]) /np.
,sqrt (2/self.HiddenLayer[i-1][0]))

#self.w.append (2xnp.random.rand (self.HiddenLayer[i] [0] , self.
,HiddenLayer[i-1] [0]

)

= 0.5)

# Initialize the Activation function'

]

3 #self.b.append(np.random.rand (self.HiddenLayer[i] [0]))

for act in Activation_function.list_act () :
if self.HiddenLayer[i] [1] == act

self.phi.append(Activation_function.get_act (act))

print ('\tActivation: ', act)

Now we start the Loop over the training dataset

v

v

v

v

for I in range (O,

self.X.shape([0]) :

Now we start the feed forward

v

v

# loop over the training set
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191

192

193

194

198

199

200

201

202

203

204

206

207

208

209

210

219

220

221

226

227

228

229

230

self.z = []

self.z.append( self.FeedForward(self.w[0], self.b[0], self.phi[0],

,self.X[I]) ) # First layers

for i in range(l, len(self.HiddenlLayer)): #Looping over layers

self.z.append( self.FeedForward(self.w[i], self.b[i], self.
,phi[i], self.z[i-1] ) )

Here we backpropagate

self.w, self.b = self.BackPropagation(self.X[I], self.z, self.

,Y[I], self.w, self.b, self.phi)

Compute cost function

self.mu.append (
(1/2) » np.dot(self.z[len(self.z)-1] - self.Y[I], self.

,z[len(self.z)-1] - self.Y[I])

)

[}

print ('Fit done. \n')

predict method

T

def predict (self, X_test):

print ('Starting predictions...'")
self.pred = []

self.XX = X_test

for I in range (0, self.XX.shape[0]): # loop over the training set

Now we start the feed forward

self.z = []

self.z.append(self.FeedForward(self.w[0] , self.b[0], self.phi[0],

,self.XX[I])) #First layer

for i in range(l, len(self.HiddenlLayer)) : # loop over the layers

self.z.append( self.FeedForward(self.w[i] , self.b[i], self.
,pPhi[i1], self.z[i-1]))
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)
@
S

236

237

238

240

241

242

243

244

245

246

262

263

264

265

266

267

268

269

270

278

279

280

'# Append the prediction;
# We now need a binary classifier; we this apply an Heaviside Theta, and we set
0.5 the threshold

# if y < 0.5 the output is zero, otherwise is zero'

self.pred.append( np.heaviside( self.z[-1] - 0.5, 1)[0] ) '# NB:
,self.z[-1] is the last element of the self.z list'

print ('Predictions done. \n')

return np.array(self.pred)

v

We need a method to retrieve the accuracy for each training data to follow

3 ,the learning of the ANN

T

def get_accuracy (self):

return np.array(self.mu)
'# This is the averaged version'

def get_avg_accuracy (self) :
import math
self.batch_loss = []
for i in range (0, 10)
self.loss_avg = 0
'# To set the batch in 10 element/batch we use math.ceil method
# int (math.ceil ((self.X.shape[0]-10) / 10.0)) - 1'
for m in range (0, (int (math.ceil((self.X.shape[0]-10) / 10.0))
p)=1)

"#self.loss_avg += self.mu[60xi+m] /60"
self.loss_avg += self.mu[ (int (math.ceil ((self.X.shape[0]-10) /
,10.0)) )*i + m]/(int (math.ceil ((self.X.shape[0]-10) / 10.0)) )
self.batch_loss.append(self.loss_avg)

return np.array(self.batch_loss)

T

Method to set the learning rate

v

def set_learning_rate(self, et=1):

self.eta = et

v

layers class

[

class layers
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286 "'

287 Layer method: used to call standar layers to add.
288 Easily generalizable to more general layers (Pooling and Convolutional
289 , layers)

290

291 "'

292 def layer (p=4, activation = 'RelLU'):

293 return (p, activation)

294

295 "'

296 Activation functions class

297 "'

298

299 class Activation_function (ANN) :

300 import numpy as np
301 def _ _init__ (self)
302 super () .__init__ ()

303
34 "'
305 Define the sigmoid activator; we ask if we want the sigmoid or its derivative
36 "'

307

308 def sigmoid_act (x, der=False):

309 if (der==True) : #derivative of the sigmoid

310 f = 1/(1+ np.exp(- x))*(1-1/(1+ np.exp (- x)))
311 else : # sigmoid

312 f = 1/(1+ np.exp (- x))

313 return £
315 '
316 Define the Rectifier Linear Unit (ReLU)

317 'Y

319 def RelLU_act (x, der=False):

320 if (der == True): # the derivative of the ReLU is the Heaviside Theta
321 f = np.heaviside(x, 1)

322 else

323 f = np.maximum(x, 0)

324 return f

326 def list_act():

327 return ['sigmoid', 'ReLU']
328

329 def get_act (string = 'RelLU'):
330 if string == 'RelU':

331 return ReLU_act

332 elif string == 'sigmoid':

333 return sigmoid_act
334 else

335 return sigmoid_act
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[

38

39

40

4

model = ANN()

model.add (layers.layer (8, 'ReLU'))
model.add (layers.layer (4, 'RelLU'))
model.add (layers.layer(l, 'sigmoid'))
model.set_learning_rate (0.8)

model.Fit (train_features, train_labels)
acc_val = model.get_accuracy ()
acc_avg_val = model.get_avg_accuracy ()

predictions = model.predict (x_val)

Start fitting
Model recap:

3 You are fitting an ANN with the following amount of layers: 3

Layer 1
Number of neurons: 8

Activation: ReLU

Layer 2
Number of neurons: 4

Activation: RelLU

Layer 3
Number of neurons: 1

Activation: sigmoid

/usr/local/lib/python3.9/site-packages/numpy/core/_asarray.py:102:
VisibleDeprecationWarning: Creating an ndarray from ragged nested sequences
(which is a list-or-tuple of lists-or-tuples-or ndarrays with different lengths
or shapes) 1is deprecated. If you meant to do this, you must specify
'dtype=object' when creating the ndarray.

return array(a, dtype, copy=False, order=order)

<ipython-input-17-£21382bb3a90>:71: VisibleDeprecationWarning: Creating an

ndarray from ragged nested sequences (which is a list-or-tuple of lists-or-tuples-
or ndarrays with different lengths or shapes) is deprecated. If you meant to do
this, you must specify 'dtype=object' when creating the ndarray.

return np.array(self.W), np.array(self.B)

Fit done.

Starting predictions...

Predictions done.

S}

'S

[

plt.figure (figsize=(10,6))

plt.scatter (np.arange (1, train_features.shape[0]+1) acc_val, alpha=0.3, s=4,
,label="mu')

plt.title('Loss for each training data point', fontsize=20)

plt.xlabel ('Training data', fontsize=16)
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plt. fontsize=16)

plt.

ylabel ('Loss',

show ()

plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.

figure (figsize=(10,6))
scatter (np.arange(l, len(acc_avg_val)+1l),
title ('Averege Loss by epoch', fontsize=20)
xlabel ('Training data', fontsize=16)
ylabel ('Loss', fontsize=16)

show ()

acc_avg_val,

label="mu')

o -

w

# Plot the confusion matrix

dict_live = {
0 : 'Failed',
1 : 'Approved'
}
cm = confusion_matrix(y_val, predictions)

df_cm = index =

[dict_live[i]

pd.DataFrame (cm, [dict_live[i]

for i in range(0,2)1])

plt.figure(figsize = (7,7))

sns.heatmap (df_cm, annot=True, cmap=plt.cm.Blues,
plt.xlabel ('"Predicted Class"', fontsize=18)
plt.ylabel ('""True Class"', fontsize=18)
plt.show ()

for i in range(0,2)1,

fmt="g")

columns

print (classification_report (predictions.round(),

_val))
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