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RESUMO

Este trabalho tem o intuito de construir um sistema capaz de predizer a
evasao de um aluno com base em seu desempenho académico, utilizando técnicas
de mineragcdao de dados e aprendizado de maquina, para entdo prover uma
ferramenta que auxilie o corpo docente a observar dados de discentes e facilitar uma
tomada de decisao que previna o aluno de abandonar a graduacéo.

Palavras chave: Evasao. Aprendizado de maquina. Predicdo. Mineracao de dados.



ABSTRACT

This project has the objective to develop a system that is capable of
predicting the evasion of students using their academic performance data, utilizing
data ming and machine learning techniques and provide a tool that supports the
teachers observe and make it easier the decision making that prevents the student

from dropping of college.

Keyword: Evasion. Machine learning. Prediction. Data mining.
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1. INTRODUGAO

O ensino superior € o nivel de formagéo iniciado apds a conclusédo do ensino
médio, e da ao aluno a formagdo em uma area especifica de conhecimento, que

permite o desempenho de uma profissdo que exija uma formagéao prépria.

A formacgéo superior em nivel de graduagédo tem uma boa diversidade de
finalidades, sendo a mais geral e abrangente a formagcdo de cidadaos
informados e responsaveis, capazes de satisfazer, por meio de suas
carreiras profissionais, as expectativas pessoais e da sociedade. Nesse
nivel de abrangéncia, o papel da educacao superior € atender as demandas
de (a) preparagdo para o exercicio da cidadania ativa (em sociedades
democraticas), (b) preparagdo para o mercado de trabalho, (c)
desenvolvimento pessoal e (d) desenvolvimento e manutengéo
permanentemente atualizada de uma base de conhecimentos. (COSTA et
al., 2017, p. 13)

A graduagao no ensino superior mostra-se uma realizagdo muito importante
para a sociedade, pois oferece ao cidadao a possibilidade de uma formagao muito
mais avangada que os niveis de ensino anteriores. Visto que o mercado de trabalho
exige, a cada dia que passa, niveis de formagao cada vez mais altos, a graduacgéao é
um dos requisitos minimos para acessar vagas mais qualificadas (MARTINS;
OLIVEIRA, 2017, p. 33).

O censo sobre a educagao superior produzido pelo INEP/MEC (2018)
registrou que 8.286.663 de pessoas se matricularam em cursos de graduagao, tanto
em organizagdes publicas quanto privadas, numero este, que sempre aumenta a
cada estudo realizado. Mas, apesar do grande numero de inscritos nas instituicbes
de ensino superior, 0 numero de pessoas que alcancga a conclusdo de seu curso, é
de longe, bem menos expressiva.

Isso acontece devido a diversos fatores, um deles é a falta de
acompanhamento do corpo discente por parte de seus docentes. Por isso este
trabalho propde o desenvolvimento de um sistema que facilita esse

acompanhamento.

1.1. PROBLEMA

A evasao e a retengao de alunos nos cursos superiores sao problemas que

afetam ndo somente alunos e alunas, mas todo a sociedade. A evasdo
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caracteriza-se pelo fenbmeno em que um aluno abandona o curso em que esta
matriculado e ndo obtém diploma (FILHO, 2007). Retengéo, por sua vez, € um
acontecimento em que o estudante precisa de mais tempo que o previsto no
calendario académico para concluir a graduagcao (MEC/SEF, 1997, p. 23).
Fenbmeno este que além de trazer maleficios a sociedade, como o retardamento do
ingresso de profissionais qualificados no mercado de trabalho, pode também
acarretar em uma possivel evasao.

Diversos sao os fatores que podem levar a evasao e retencdo académica,
Marques e Silva (2017) citam alguns exemplos como falta de afinidade com o curso,
indisponibilidade de horario, situagcdes financeiras, entre outros, apesar de muitos
serem fatores externos a faculdade existem também os internos como a dificuldade
de integracdo académica e adaptacdo do estudante ao curso, descompromisso dos
docentes com o curso, bem como deficiéncias didatico-pedagogicas dos mesmos.

Devido a esses fatores, o numero de evasdao no ensino superior tem
aumentado cada vez mais ao longo dos anos. De acordo com o INEP/MEC (2019), o
numero de matriculas desvinculadas nas universidades foi de 2.187.411 somando
as publicas e privadas, e tendo em vista que, no ano anterior, 0 mesmo censo
registrou 8.286.663 de alunos matriculados, tem-se 26% de matriculas
desvinculadas.

E proposto entdo, desenvolver um sistema que centraliza os dados dos
discentes de um curso de ensino superior, auxiliando o corpo docente a analisar
esses dados de forma clara e objetiva, e que sinaliza com antecedéncia possiveis
evasodes para que professores consigam centralizar esforgos em alunos e alunas em

situacao de evasao, e, assim, aprimorar o processo de ensino dos estudantes.

1.2. OBJETIVO GERAL

Desenvolver e documentar um sistema que analisa e gera predigdes sobre 0
corpo discente, e disponibiliza os dados gerados para o corpo docente, para que
estes tenham maior compreensdo sobre os alunos e suas dificuldades, com o

objetivo de tornar as tomada de decisbes mais faceis, aperfeicoadas e especificas.
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1.3. OBJETIVOS ESPECIFICOS

Modelar e desenvolver um sistema que auxilie o corpo docente a

visualizar e interpretar dados referentes a evaséo/retencdo dos

estudantes do TADS;

e Desenvolver um algoritmo que utiliza inteligéncia artificial para compor
uma analise dos dados do corpo discente;

e Disponibilizar esta analise e a predicdo gerada para o corpo docente

utilizando uma interface web acessivel e de facil entendimento;

e Documentar o sistema desenvolvido.

1.4. JUSTIFICATIVA

Muitas vezes os docentes ndao fazem um acompanhamento continuo dos
discentes durante o curso. Uma das razdes para isso € pela ndo disponibilizacao
dos dados dos alunos e alunas de uma maneira de facil acesso a professores e
funcionarios. Em geral, o acesso a esses dados € realizado por vias informais ou
nao sistematizadas (relatérios individuais gerados pela secretaria do curso, conversa
com alunos, entre outros).

No curso superior de Analise e Desenvolvimento de Sistemas da
Universidade Federal do Parana (UFPR), de 2005 a 2018, de 568 alunos que
concluiram o curso, apenas 157 conseguiram se formar nos 6 semestres previstos,
ou seja, o indice de retencdo do TADS chega a 72,3%. Estes numeros sao
preocupantes e apontam para um problema maior por tras do processo pedagdgico
do curso. A evasado e a retengao levam a desperdicio de recursos humanos e
financeiros para a instituicdo, provoca danos a sociedade por retardar o ingresso de
profissionais qualificados no mercado de trabalho e pode levar o estudante a ter
problemas ao longo do desenvolvimento de sua carreira, dificultando sua ascenséo
financeira e intelectual em meio a sociedade em que vive.

Atualmente, devido a vasta popularizagcdo da rede de computadores,

interligacédo de sistemas e utilizagcdo de sistemas WEB, uma vasta gama de dados é
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produzida e coletada diariamente, em diversos setores. O ambito educacional € uma
destas areas, mas somente um aglomerado de dados brutos ndo se faz eficiente
para a extragdo de conhecimento. E preciso reverter estas informagdes em
beneficios para as instituicbes e para tanto, pode-se fazer o uso da mineragao de
dados. A area de mineracéo de dados para a educagao ganhou tanta relevancia que

ganhou sua propria sigla, a EDM - Educational Data Mining.

A area emergente de Mineragdo de Dados Educacionais procura
desenvolver ou adaptar métodos e algoritmos de mineragéo existentes, de
tal modo que se prestem a compreender melhor os dados em contextos
educacionais, produzidos principalmente por estudantes e professores,
considerando os ambientes nos quais eles interagem, tais como AVAs,
Sistemas Tutores Inteligentes (STIls), entre outros. (COSTA, BAKER,
AMORIM, MAGALHAES, & MARINHO, 2013)

Portanto, a proposta deste trabalho € a criacdo de uma ferramenta que
realiza analise dos dados de alunos e ex-alunos do TADS e crie um modelo de
predicao que facilite com que os professores possam ter acesso a previsdes sobre 0
comportamento de atuais alunos e possam entdo tomar decisdes antecipadas,
baseadas na analise de fatos e histérico do curso, para prevenir que os numeros de

retencao e evasao continuem no nivel atual.
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2. FUNDAMENTAGAO TEORICA

Evasédo e retengcédo escolar possuem diversas definigbes e interpretagdes
diferentes entres os autores, ndo sendo algo de classificacdo exata, tampouco algo
que possui consenso em sua nomenclatura, sem objetivo claro em suas causas e
motivacdes (FILHO; ARAUJO, 2017, pg 35). Quanto ao que se tem unanimidade, é
que tanto a evasdo quanto a retencdo escolar representam um grande problema
para a educacéo brasileira.

Neste capitulo, descrevem-se as definicbes de evasio e retencao escolar
que foram adotadas para o desenvolvimento do projeto, além de adentrar em suas
possiveis consequéncias e impactos na educacio superior e mercado de trabalho.
Descrevem-se também os algoritmos de aprendizado de maquinas estudados ao

longo do trabalho, suas distingdes e caracteristicas.

2.1. AEVASAO ESCOLAR

Evaséo, segundo o dicionario Aurélio de lingua portuguesa, é a agcao de abandonar
algo, desisténcia, abandono (AURELIO, 2019). Para Riffel e Malacarne (2010), de
evasao escolar entende-se a “fuga ou abandono da escola em fungao da realizagao
de outra atividade”. Para o INEP (1998), evasao e abandono possuem definicoes
distintas. Abandono seria a situagdo em que o aluno desliga-se da instituicdo mas
retorna em um periodo seguinte, ja a evasao seria o ato de desistir o sistema escolar
e n&o retornar mais.

Outros autores vao além e classificam a evasdo e o abandono como
“fracasso escolar’ e afirmam que nao existe uma unica causa raiz para se entender
as motivagdes da desisténcia, mas sim a soma de diversos fatores sociais, indo
muito além da simples necessidade de trabalho, desestruturacdo familiar ou
problemas na formacgéo da educagao de base (MACHADO, 2001).

Para o desenvolvimento deste estudo, o sentido adotado para o termo
evasao necessitava ser uma classificagdo nao abstrata, passivel de ser quantificada,
para que a aplicagdo de algoritmos de aprendizado de maquinas pudessem ser

realizados. Para tanto, optou-se por definir o termo evasdo como descrito por Silva
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Filho (2007), que estabelece evasdao como a medida total do numero de alunos que
tendo entrado em um determinado curso de ensino superior, ndo obteve diploma no

final do curso.

2.2. RETENCAO ESCOLAR

A retencao escolar é caracterizada pela situagdo em que um estudante do
ensino superior demanda um tempo superior ao previsto do calendario pedagogico
para concluir o curso em que se matriculou (MEC/SEF, 1997, p.23). A retenc&o nao
€ um fendbmeno benéfico para o cenario da educacao brasileira pois, além de poder
levar a evasado, acarreta também em retardar o ingresso de um trabalhador
qualificado no mercado de trabalho.

Além disso, retencado escolar leva a sobrecarga de recursos na instituicao
que abriga o aluno. Alguns autores, como Pereira et al. (2015), afirmam que a
retengcdo escolar no ensino superior deve ser considerada um grave problema no
processo de ensino por causar problemas n&o so para o estudantes, que podem ter
prejuizos na vida pessoal, de natureza socioldgica, por considerar a dificuldade para
terminar a faculdade um fracasso pessoal (CAVESTRO; ROCHA, 2006), de ordem
profissional, por causar atraso no crescimento de sua carreira e também financeiro,
problema este que por si, acarreta em outra cadeia de problemas no decorrer da
vida.

A retencdo causa problemas também dentro da instituicdo por comprometer
a produtividade do sistema de ensino, dificultar o planejamento da distribuicdo de
recursos humanos e financeiros, criar vagas ociosas e alongamento de grades
curriculares ultrapassadas (PEREIRA et al., 2015). O ultimo a ser afetado seria a
sociedade em si, pois a retengao retarda o retorno social e a disponibilizagcao de
cidadaos profissionais graduados no ensino superior para o mercado de trabalho.

Em um caso especifico, no curso superior de Tecnologia em Andlise e
Desenvolvimento de Sistemas da UFPR, foi observado que de 2005 a 2018, 72.3%
dos alunos formados precisaram de mais de 6 periodos para se formar. Isso
evidencia a existéncia de um grave problema a ser estudado em tal curso. Nesse

sentido, com a ajuda das técnicas de aprendizado de maquinas, os dados historicos
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de todos os alunos que frequentaram e frequentam o curso até entdo podem
contribuir para o auxilio a tomadas de decisao do corpo docente. Um possivel auxilio
seria uma ferramenta que os possibilidade agir antes que um aluno ou uma aluna
que caminha para uma retengao expressiva nao se torne mais um caso de evaséao.

Dessa forma, para a producao deste trabalho, considera-se retidos todos os
alunos que precisaram de no minimo 1 semestre a mais que os previsto para a
conclusao ideal do curso.

Uma vez determinados os conceitos de evasao e retengdo, € necessario
elucidar conceitos relacionados ao desenvolvimento de sistemas capazes de realizar
predicdo de informagdes com base na anadlise de dados educacionais. Assim, 0s

conceitos de Data Mining e Machine Learning sao descritos nas segdes 2.3 € 2.4.

2.3. DATA MINING

De acordo com Sidhu et al. (2007) data mining € o trabalho, geralmente
conduzido em areas com grandes quantidades de dados, de analisar e identificar
padrdes no interior dos dados, o que pode eventualmente se tornar conhecimento.

Outros autores como Sahu et al. (2011) descrevem o data mining como o
uso automatico de técnicas de analise de dados para a descoberta de relacdes
previamente desconhecidas entre dados. Esse mesmo autor também descreve a
relacdo entre Knowledge Discovery in Databases (KDD) e o data mining. Mesmo
frequentemente os dois sendo tratados como sinénimos o data mining na verdade é
um dos processos do KDD.

Os processos do KDD sao descritos por Sahu et al. (2011) da seguinte
forma:

e Limpeza dos dados: quando acontece a limpeza dos dados irrelevantes

do conjunto de dados;

e Integracdo dos dados: onde multiplos dados de diferentes origens se

juntam em uma unica origem;

e Selecdo de dados: etapa que os dados relevantes para se fazer uma

analise sao escolhidos e recuperados;
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e Transformacdo de dados: quando os dados selecionados tomam uma
forma adequada para os processos de data mining;

e Data mining. onde técnicas e procedimentos s&o utilizados para
reconhecer padrées nos dados;

e Avaliacao de padrdes: baseando-se em certas medidas padrbes que
representam conhecimentos sao identificados;

e Representagdo do conhecimento: etapa final que apresenta o
conhecimento obtido para o usuario.

Muitas vezes essas etapas sao realizadas em conjunto. Um exemplo comum
disso é a jungao das etapas de limpeza e integracdo para a formacao de um data
warehouse, estes sao definidos por Chaudhuri e Dayal (1997) como uma coleg¢ao de
dados integrado, orientado ao contexto, com variacdo de tempo e ndo volatil
utilizada principalmente para tomadas de decisdo em organizagoes.

A etapa de data mining pode ser realizada com quatro tipos de algoritmos
definidos por Kaur e Singh (2017) da seguinte forma:

e Arvores de classificagdo: Técnica utilizada para classificacdo de uma
variavel categodrica de um dado a partir de outras variaveis, o resultado
disso é uma arvore de decisio;

e Regresséao logistica: Variante da técnica de regressao estatistica com o
conceito expandido para lidar com classificagao, gerando uma féormula
matematica que prevé a probabilidade de ocorréncia de dados;

e Redes Neurais: Baseado na arquitetura de cérebros animais, esse
conceito foi definido por Ferneda (2006) como, modelos que buscam
simular o processamento de um cérebro humano, utilizando unidades de
processamento simples, chamadas de neurbnios, que se unem através
de conexdes sinapticas;

e Agrupamento: Uma técnica que cria agrupamentos baseando-se na
proximidade dos dados relacionados.

Existem diversas implementagdes desses tipos de algoritmos e todos eles

fazem parte da area de inteligéncia artificial (IA) chamada machine learning ou

aprendizado de maquina.
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2.4. MACHINE LEARNING

Machine learning ou aprendizado de maquina € um dos campos que
chamamos de inteligéncia artificial (IA). Seu objetivo consiste em compreender uma
estrutura de dados, os utilizar como treinamento em um modelo util que pessoas
possam entender e utilizar, transformando dados antes abstratos em conhecimento,
podendo entdo interpretar novos dados e classifica-los de maneira apropriada a
partir de uma generalizagdo do que I|he foi apresentado anteriormente
(TAGLIAFERRI et al, 2019).

Existem trés paradigmas que subdividem o Machine Learning: Aprendizado
Supervisionado, Semi Supervisionado e Nao Supervisionado. Estes diferem-se em
como os dados de treinamento sdo utilizados nos modelos. Essas categorias sao
definidas por Simeone (2018):

Aprendizado supervisionado € utilizado quando os dados de treinamento sdo
subdivididos em dados entrada (input) e resultado desejado (output), dessa forma o
sistema pode ser comparado constantemente ao resultado esperado para
aprimorar-se, e entdo construir um classificador que tenha uma boa chance de
alcancar resultados semelhantes com outros dados.

O aprendizado ndo supervisionado utiliza dados que n&do possuem o0s
outputs desejados para o treinamento, ou seja, que nao estdo previamente
classificados. Esses modelos fazem um agrupamento dos dados que possui e ao
classificar procura em qual agrupamento o novo conjunto de dado se encontra.
Geralmente focam em descobrir propriedades do mecanismo que gera os dados.

Ja a categoria semi supervisionado, reinforcement learning ou aprendizagem
por reforgo, se encontra entre as outras duas, pois possuem caracteristicas de nao
supervisionados, porém possuem supervisao por meio de feedbacks que apontam

estimativas de acertos ou erros baseados nas inputs/outputs.

2.4.1. Scripts Estimadores

Scripts estimadores ou estimators sao os modelos que recebem o

treinamento e podem classificar novos dados. O projeto utiliza apenas os scripts
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supervisionados, j4 que os dados possuem o resultado desejado para serem
utilizados no treinamento dos modelos.

De acordo com a documentacgao da scikit-learn (2010), biblioteca em python
utilizada no projeto, os quatro modelos utilizados nos testes da aplicagdo sao
descritos da seguinte forma:

e KNN ou K-nearest-neighbor pode ser utilizado tanto como um script
supervisionado como nao supervisionado. Seu principio é simples: para
classificar um dado procura-se um numero predefinido de "vizinhos", que
sao previamente inseridos durante o treinamento e, entdo, baseia-se
neles para definir a classificagdo do novo dado;

e (Gaussian Processes Naive Bayes utiliza um processo mais complexo
para a encontrar a relacdo probabilistica dos dados com sua
classificagao. Utiliza como base o teorema de Bayes;

e Decision Trees ou arvores de decisdo tem um objetivo simples: criar um
modelo que prediz o valor aprendendo regras de decisdo simples dos
dados de treinamento. Esse algoritmo também permite a plotagem das
regras que sao utilizadas;

e Multi-layer Perceptron (MLP) segue o conceito de redes neurais (RNA),
e algoritmos baseados nisso possuem um funcionamento bem parecido.
Kaur e Singh (2017) explicam seu funcionamento da seguinte forma: A
rede é constituida de camadas de nddulos, a primeira camada é a de
entrada, seguida de uma camada invisivel e por ultimo a camada de
saida. Cada nédulo tem um peso atribuido e, por tentativa e erro, o

algoritmo altera esse peso até que se atinja um critério de parada.
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3. MATERIAIS E METODOS

Neste Capitulo, é explicado as metodologias de desenvolvimento de projeto,
bem como o fluxo de trabalho empregado no decorrer da implementagdo da

pesquisa, as ferramentas, frameworks e bibliotecas utilizadas.

3.1. O METODO DE DESENVOLVIMENTO E ACOMPANHAMENTO DE
TAREFAS

A equipe foi formada por membros multifuncionais e desenvolvedores
FullStack. Todos os membros contribuiram ativamente na tomada de decisdo das
tecnologias e algoritmos utilizados para a concepgédo do projeto. Entretanto, focos
especificos foram designados aos membros, como front-end, back-end,
infra-estrutura e documentacao.

A equipe inicialmente era constituida de dois membros. Devido a conflitos de
horario e divergéncias de agenda, optou-se no inicio por adaptar as reunides diarias
para semanais, feitas presencialmente junto com o orientador, ou via software, sem
a presenga do mesmo. Ao longo do desenvolvimento do projeto, a equipe integrou
mais um membro.

A equipe utilizou estas reunides digitais para manter-se ativamente integrada
em relagdo ao andamento do projeto e das tarefas individuais de cada membro,
além de em conjunto tomar decisdes de priorizagao de atividades.

Todo e qualquer documento ligado direta (cédigo-fonte, diagramas,
documentacgdo) ou indiretamente (referéncias, artigos uteis, etc) ao projeto foi
disponibilizado na nuvem, com possibilidade de edigado conjunta em tempo real.

Todos os diagramas referentes a modelagem do sistema SEAS
encontram-se nos apéndices deste documento.

Nao foram utilizadas ferramentas de auxilio a visualizacido do andamento de
tarefas, como um Kanban, por exemplo. A equipe optou por manter-se um dialogo
fluido e constante, deixando a critério de cada membro se organizar com suas

tarefas.
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3.2. AMETODOLOGIA DE VERSIONAMENTO DE CODIGO FONTE

Desde o inicio do projeto optou-se por realizar versionamento de
cédigo-fonte distribuido baseado em GIT.

GIT é um sistema de versionamento de codigo distribuido, livre e open
source, desenhado para lidar com projetos de pequena a larga escala com eficiéncia
e velocidade (GIT, 2019).

O objetivo de usar um sistema de versionamento de cédigo € garantir
integridade entre as mudancgas, guardando informacgdes relevantes a cada mudanga,
como quem, quando, porque e o que isto altera (LOELIGER; MCCULLOUGH, 2012).

Em versionamento GIT, dois conceitos foram muito importantes para o
versionamento correto do desenvolvimento do projeto, sdo eles Commits e
Branches.

Commits sao metadados enviados junto a cada alteragdo de cdédigo fonte,
que incluem uma mensagem, autor, data e uma hash-SHA1 imutavel que salva um
snapshot do estado do projeto (CHACON; STRAUB, 2014).

Branches sao divisbes légicas do fluxo do projeto, que trabalham como
ponteiros que apontam para commits especificos e possibilitam que alteracdes
enviadas ao versionamento nao alterem de imediato a versdo estavel do cédigo,
podendo serem fundidas quando estaveis a versao estavel do projeto (CHACON;
STRAUB, 2014). Em GIT, existe uma branch padrdo chamada de master, onde o

codigo estavel é salvo e versionado.
FIGURA 1 - FLUXO ULTRA-SIMPLIFICADO DE FEATURE-BRANCH

W MASTER FEATURE

©

Fonte: Gabriel S{occo, adaptado (2019).
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O fluxo GIT utilizado no projeto consistiu na criacéo de feature branches que
derivam da master. Tais branches eram desenvolvidas localmente e depois fundidas

novamente a master quando se tornavam estaveis, como mostra a Figura 1.

3.3. TECNOLOGIAS UTILIZADAS

As tecnologias escolhidas para o desenvolvimento do projeto nao se
adéquam somente as necessidades deste trabalho mas também seguem uma
tendéncia atual de linguagens mais utilizadas no mundo. Python, a linguagem de
programacao motriz desta pesquisa, foi eleita pelo terceiro ano seguido uma das
linguagens de programagao mais amadas e desejadas no mundo, em uma pesquisa
com 87,354 respostas, realizada pelo Stack Overflow, famoso site de perguntas e
respostas sobre tecnologia, em 2019 (STACK OVERFLOW SURVEY, 2019).

Python é uma linguagem de programacao open source, interpretada, nao
tipada, multi-paradigma, idealizada por Guido van Rossum no final dos anos 80,
com o objetivo de ser uma linguagem com curva de aprendizado curta, de leitura
simples e facil entendimento, com alta propensdo a extensao por meio de sua
comunidade e com performance razoavel. Python é umas das linguagens mais
amadas do mundo (STACK OVERFLOW SURVEY, 2019), ndo s6 por sua facilidade
mas por sua comunidade de desenvolvedores apaixonados por boas praticas e
agilidade. Nos ultimos anos, a comunidade de data-mining adotou esta linguagem
como uma das principais ferramentas de desenvolvimento de solugbes nesta area,
devido a facilidade em se usar bibliotecas e APIs de alto nivel, que possibilitam a
criacao de graficos, calculos avangados e visualizagao de dados, como a biblioteca
Pandas, NumPy, entre outras.

O SGBD (Sistema Gerenciador de Banco de Dados) escolhido foi o Mysq|,
em sua versao estavel 5.7. Mysql € um dos mais populares sistemas de banco de
dados, criado em 1995 (WIDENIUS, 2009), € mantido e atualizado até hoje. Foi
escolhido para este projeto pelo seu alto nivel de maturidade, performance e
desempenho.

Como framework de desenvolvimento web, optou-se pela utilizagdo do

Django, um framework python de alto nivel de codigo aberto e colaborativo, que


https://en.wikipedia.org/wiki/Guido_van_Rossum
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permite facil gerenciamento do ambiente de desenvolvimento, possui moédulos de
seguranga nativos que evitam erros comuns de desenvolvimento no controle da
seguranga da aplicagao, é portatil e escalavel (MOZZILA.ORG, 2019).

Como biblioteca de Machine Learning, utilizou-se o scikit-learn, uma
biblioteca em python que implementa diversos algoritmos sobre aprendizado de
maquina, como fungbes de preparagdao de dados, algoritmos estimadores, até
algoritmos que medem a acuracia de uma estimacgéao.

Para a criagdo dos graficos apresentados na tela de dashboard,
representado na Figura 6 presente no secdo 4.2.1, utilizou-se a biblioteca
highcharts.js. Para a construcao de tabelas dindmicas a biblioteca escolhida foi a
DataTable.

Para a criacdo do front-end, além da utilizacdo das bibliotecas JavaScript
citadas acima, utilizou-se também a linguagem de templates Jinja2, que é uma
linguagem criada para se utilizar com Python, provendo a utilizacdo de blocos de
l6gica para a filtragem de dados dentro de arquivos estaticos como HTML ou XML.

A identidade visual do sistema foi adaptada a partir de um template open
source de WebApp criado para Dashboards chamado de AdminLTE 2. Um template
de HTML responsivo baseado no framework Bootstrap 3 e Jquery.

Além disso, uma ferramenta que foi de grande importancia e que foi utilizada
desde o inicio do projeto para o configuragdo do ambiente de desenvolvimento,
portabilidade e gerenciamento de dependéncias foi o Docker Community Edition,
19.03. Docker € uma ferramenta para a criagao de orquestracdo de Containers
Linux, que possibilita que o ambiente de desenvolvimento se torne imutavel a partir
da criagao de imagens de sistema, facilitando muito o processo de portabilidade sem
a preocupacao de gerenciamento de dependéncias de ambiente. Neste trabalho,
docker foi utilizado vastamente para provisionar, construir e destruir bancos de
dados Mysql, além de servir para constru¢cdo de uma imagem base com toda a

configuracéo necessaria para se rodar o ambiente Django.
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3.4. MATERIAIS DISPONIVEIS

No inicio do projeto, foi disponibilizado para a equipe um arquivo contendo
dados anonimizados de todos os alunos que cursaram o TADS na UFPR, datando
desde o inicio do curso, em 2005, até o primeiro semestre de 2018. Este arquivo
continha detalhes de todas as matriculas feitas neste periodo. Destes detalhes os
mais relevantes consistiram em:

e Hash-SHA1 anonimizada da identificadora do aluno;

e Curso do aluno;

e Forma de ingresso;

e Data de ingresso;

e Forma de evaséo;

e Data de evasao;

e HASH-SHA1 anonimizada do nome da disciplina;

e HASH-SHA1 anonimizada do cddigo da disciplina

e (Carga horaria da disciplina que o aluno se matriculou;

e Média final obtida;

e Faltas que o aluno teve na disciplina;

e Periodo em que a matricula foi feita.

e Estado atual da matricula.

Apos o recebimento do arquivo que seria utilizado para a criagado do sistema
a equipe precisava compreender os dados e entdo decidir quais iriam ser utilizados.

Assim, definiu-se o dicionario de dados apresentado no Quadro 1.

QUADRO 1 - DICIONARIO DE DADOS

Dado histoérico Descrigdo
ID_ALUNO Identificador do aluno no sistema
ANO_INGRESSO Ano do ingresso do aluno no curso

Periodo do ingresso do aluno no curso
PERIODO_INGRE_ITEM (201 - 1° semestre
202 - 2° semestre

ANO_EVASAO Ano da evaséao do aluno

Periodo da evasao do aluno
PERIODO_EVA_ITEM 201 - 1° semestre
202 - 2° semestre
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COD_CURSO Identificador do curso
COD_ATIV_CURRIC Identificador da disciplina
NOME_ATIV_CURRIC Nome da disciplina

Periodo da matricula de um aluno em uma disciplina
PERIODO_ITEM 201 - 1° semestre
202 - 2° semestre

CH_TOTAL Carga horario total de uma disciplina
FORMA_EVASAO_ITEM ([Forma de evaséo de um aluno
FORMA_INGRE_ITEM Forma de ingresso de um aluno

MATR_ALUNO Identificador da matricula do aluno em curso (GRR)

MEDIA_FINAL Média final de um aluno em uma matricula em uma disciplina
NUM_FALTAS Pendéncias de um aluno nas aulas em uma matricula em uma disciplina
ANO Ano da matricula de um aluno em uma disciplina

SITUACAO_ITEM Situagao ou Resultado de uma matricula de um aluno em uma disciplina

Fonte: Os autores (2019).

3.5. TRANSFORMAGAO E LIMPEZA DE DADOS

Para iniciar o desenvolvimento do data mining a equipe ainda precisava
realizar os trés primeiros passos do KDD, que sao limpeza, integracéo e selegao dos
dados que serao utilizados. A limpeza ocorreu no primeiro momento do
desenvolvimento, junto com a importagao dos dados disponibilizados para um banco
de dados.

Neste banco de dados tem-se os mesmos dados dos arquivos, sem
nenhuma transformacdo. Entretanto, a necessidade de algumas novas tabelas
surgiu durante o desenvolvimento do sistema. Nesse sentido, foi adicionada a tabela
que contém dados produzidos pelo sistema pelos scripts de predigdo, nomeada
“Predicao”, e a tabela nomeada de “Comentario” que é onde se salva os
comentarios criados pelos usuarios a respeito de um aluno. Tal tabela contém os
dados da estimativa realizada como resultado, data e em que script foi feito, como

mostra a Figura 2.
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FIGURA 2 - DIAGRAMA ENTIDADE RELACIONAMENTO - BANCO RELACIONAL
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Para a insergdo dos dados neste banco foi criado um script em python que
|é o arquivo original dos dados dos discentes e os insere no banco. Na etapa de
conclusao do desenvolvimento do trabalho, esse script foi refatorado em classes e
fungdes para que pudesse ser reaproveitado para a inser¢ao de novos dados.

Apds a importagdo do arquivo em um banco de dados, iniciou-se o
desenvolvimento do segundo passo do KDD, a integragdo dos dados. Este passo é
a transformacao dos dados existentes em novos que serao utilizados no data mining
do sistema.

A equipe decidiu armazenar esses dados em um novo banco. Porém, este
segundo banco ndo segue um modelo relacional como o primeiro. O segundo banco
de dados segue o conceito chamado de Data Warehouse (DW), como é

apresentado na Figura 3.
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FIGURA 3 - DIAGRAMA ENTIDADE RELACIONAMENTO - DATA WAREHOUSE
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Como demanda o conceito de data warehouse, de acordo com Chaudhuri e
Dayal (1997) sua estrutura geralmente é multidimensional e tem dois elementos
essenciais: as tabelas fatos e as tabelas dimensdes.

Uma tabela fato € o acontecimento em si, € onde os dados calculados sao
salvos, as foreign keys desta tabela representam uma tabela dimensao, que por sua
vez representam uma caracteristica de um evento. A relacdo de uma tabela
dimensao com a tabela fato é de “um para muitos”. De acordo com Kimball e Ross
(2002) A tabela fato contém dois tipos de colunas que representam a dimensao,
colunas preenchidas, em que seu valor indica uma caracteristica (dimensao) do fato
e colunas nulas, que indicam que a fato representa um aglomerado de
acontecimentos.

O data warehouse construido possui duas tabelas fato: “fatoMatricula” e
“fatoEvasao”, e algumas tabelas dimensbdes, que sao utilizadas para navegacao e
pesquisa dos dados, sendo uma delas uma dimensao que representa a data em que
as fatos ocorreram que é a dimensao “semestre”.

A tabela “fatoMatricula” € construida para representar as matriculas de um
aluno que ja foram completas, portanto suas dimensdes sao "Disciplina", "Aluno",
"Curso", o resultado desta matricula chamado de "situacaoMatricula" e a dimensao
de tempo. Os atributos calculados sao:

e "quantidadeMatricula": quantidade de matriculas que uma instancia
representa. Em instancias que representam mais de uma fato acontece
a soma de todas as instancias representadas;

e '"faltasMatricula": quantidade de faltas do aluno nas aulas da disciplina.
Em instdncias que representam mais de uma fato esse atributo
representa a média de faltas das instancias representadas;

e "mediaMatricula": nota da matricula representada. Em instancias que
representam mais de uma fato esse atributo representa a média das
notas;

e ‘"coeficienteReprovacao": porcentagem de reprovagdo da matricula
representada. Em instancias que representam mais de uma fato esse

atributo é a média das porcentagens.
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A "fatoEvasao" é construida quando acontece a evasdo de um aluno. Suas

”

dimensdes sao “Aluno”, “Curso”, “situacaoEvasao” e a dimensao tempo. Os atributos

calculados sao:

“‘quantidadeEvasao”. quantidade de matriculas no curso que uma
instancia representa. Em instancias que representam mais de uma fato
este atributo € a somatoria desse mesmo atributo;
“‘quantidadeReprovacoes”. soma da quantidade de reprovagdes da
instancia de evasdo. Em instancias que representam mais de uma fato
este atributo é a média das quantidades.

“ira”: média dos IRA’s (indice de Rendimento Acumulado) de cada tupla
de evasao. De acordo com o Conselho de Ensino, Pesquisa e Extensao
(1997) o calculo do IRA segue a seguinte formula “IRA = Somatdrio
(nota x c.h. da disciplina cadastrada no Histérico Escolar do aluno)
dividido pela carga horaria total cadastrada no Histdrico Escolar do
aluno”. Em instancias que representam mais de uma fato este atributo é
a média dos IRA’s.

“semestresCursados”™ Quantidade de semestres cursados. Em
instancias que representam mais de uma fato este atributo € a média
dos semestres.

“coeficienteEvasao”: Porcentagem de evasdo da tupla. Em instancias
que representam mais de uma fato este atributo € a média das
porcentagens.

“coeficienteRetencao”: Porcentagem de formandos que ficaram retidos.
Em instadncias que representam mais de uma fato este atributo é a

média das porcentagens.

Entdo, com o segundo banco de dados pronto, as etapas de limpeza e

integracado dos dados estao prontas.

Para a construgao desse data warehouse criou-se um script em python que

faz a criacdo das tuplas, realizando os calculos necessarios, das instancias que

representam uma ou varias fatos. Ao final do desenvolvimento esse script foi

refatorado para que fosse possivel inser¢ao de novos dados.
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3.6. PREDICAO

Apés a construgédo do segundo banco, elucidado na Segao anterior, € dado
inicio ao desenvolvimento do terceiro passo do projeto: a criagdao de um script que
realiza previsdes de evasao para alunos matriculados a partir dos dados gerados.
Esta etapa do desenvolvimento englobaria as etapas finais do KDD, selegéo,
preparagao e data mining.

Para auxiliar em tal tarefa foram selecionadas duas bibliotecas para
desenvolvimento com estimadores, a scikit-learn e pandas. Com essas duas
bibliotecas juntas n&o seria necessario a codificacdo de algoritmos estimadores, pois
estes ja encontram-se implementados pelas bibliotecas. O desafio nesta etapa
seria, entdo, a escolha dos melhores estimadores e seus atributos.

Para auxiliar na escolha dos atributos e do estimador, no inicio dessa etapa
do desenvolvimento, foi criado um script que realiza o teste do estimador e
apresenta os resultados obtidos. A l6égica desse script consiste em :

e Recuperar dados do DW;

e Preparar lista de atributos utilizados no teste. Isso inclui retirar dados
que nao seriam utilizados no teste e a normalizagao dos dados. Alguns
testes foram realizados sem a normalizacdo e a acuracia do estimador
foi entre 1% e 3% menor;

e Separacao dos dados de treinamento e de teste;

e Treinamento do estimador selecionado com os dados de treinamento;

e Classificagao dos dados de teste;

e Apresentacao dos resultados.

A recuperacdo dos dados do DW teve de ser feita com cautela, pois os

dados que devem representar apenas um acontecimento de uma fato evaséao e,
como DWSs possuem tuplas que representam mais de um acontecimento, isso
poderia afetar a predicdo. A normalizacdo dos dados é feita com a mesma biblioteca
que implementa os estimadores, pois de acordo com a sua propria documentacao
alguns dos modelos nao teriam a mesma acuracia. Apos a normalizagao, é realizado

a separagédo dos dados em duas listas, 70% dos dados sédo dedicados a lista de
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treinamento e os 30% restantes a de teste, em alguns testes essa proporcao foi
ajustada para 90% e 10%.

ApOs a preparagdo dos dados inicia-se o treinamento do estimador
escolhido e logo apds a classificagao dos dados de teste. O resultado da estimativa
gerada pelo estimador € comparada com o resultado desejado que os dados de
teste possuem e, assim, tem-se a quantidade de acertos, de erros, de
falsos-negativos e de falsos-positivos. E possivel, assim, o calculo da acuracia do
estimador treinado.

Nos testes deste projeto os seguintes estimadores foram utilizados: K
nearest neighbor (KNN), Gaussian Process Naive Bayes, Decision Tree e Multi-layer
perceptron (MLP). Contudo, no inicio dos testes apenas o KNN foi utilizado. Isso se
deu pois a equipe deu prioridade na definicdo dos atributos do que a quantidade de
resultados.

Para a definigdo dos atributos foram utilizados diversos fatores. A principio a
metodologia inicial foi utilizar os dados gerais de uma evas&o, como quantidade de
retengcdes e IRA, porém nos primeiros testes esses atributos ndo passaram de 68%
de acuracia. Portanto, como um dos objetivos era produzir a previsdo mais correta
possivel, iniciou-se novos testes.

Logo, os proximos testes foram realizados com um novo atributo. Dessa vez,
foram utilizadas matriculas do aluno e seus resultados. Porém, um fator adicional
desse atributo que foi levado em conta: o “peso” das diferentes disciplinas. Entao
construiu-se um “peso” sobre as disciplinas de acordo com a quantidade de
reprovacgoes que ela continha. Quanto maior o numero de reprovagdes maior o0 peso.
Os resultados representaram um aumento de 14% de acuracia em relagao ao testes
iniciais.

Ainda ndo satisfeitos com esse resultado dos testes, foi decidido retirar o
peso das reprovacgdes dos alunos, e utilizar um atributo mais simples: a quantidade
de matriculas feitas. Isso criaria um certo contraste com a quantidade de retencgdes,
e ajudaria estimadores como o KNN, que baseia sua predicdo a partir da
proximidade dos dados. Os resultados desse teste confirmaram a teoria pois a

acuracia foi de 95%.
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Agora que a equipe se encontrava satisfeita com a acuracia de sua retencao
um novo fator foi adicionado ao problema. A utilizacdo dos dados de matriculas
significava que os alunos no inicio do curso teriam predicbes incompativeis com
alguém que possui mais matriculas para ser utilizado na previsdo. Entao decidiu-se
utilizar um atributo que representava o desempenho do aluno durante o curso, a
saber, a percentagem de reprovagdes em suas matriculas. Tal atributo também ¢é a
unido de dois atributos utilizados anteriormente que sao a quantidade de retencdes e
a quantidade de matriculas. Esses testes foram feitos com os quatro modelos de
estimadores apresentados no Capitulo 2.

Os resultados foram de 87% de acuracia. Porém, como os atributos
representam um balanceamento entre as previsdes que seriam feitas de alunos que
estdo no inicio do curso, e alunos que ja tiveram mais oportunidades de ter seus
dados coletados, foi decidido utilizar esses atributos como finais.

Um dos problemas que surgiram com essa predi¢cao foi a grande quantidade
de estimativas falso-positivas, que sado dados que deveriam ser estimados
negativamente mas séo estimados positivamente. No caso deste trabalho, significa
que alunos que o sistema deveria apontar como possiveis evasores sdo apontados
como alunos em situagao aceitavel. Entdo, com o intuito de diminuir a taxa de falso
positivos aprimorou-se mais ainda os parametros dos estimadores. Todavia, os
resultados nao obtiveram melhora significativa. A acuracia total do estimador
aumentou, chegando a 89%, porém, dentro dos 11% restantes o numero de
falsos-positivos continua alto, representando até 75% deste percentual de erro.

De todas as formas, concluiu-se que a melhor decisdo que podia ser tomada
no momento do estudo era a de se utilizar de uma generalizacdo que pudesse
abranger grades curriculares diferentes, e que tenha precisdo eficiente desde o

comeco da trajetéria académica do aluno.
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4. APRESENTAGAO DO SISTEMA

Neste capitulo é descrita a arquitetura que foi utilizada para desenvolver o

sistema, e também as funcionalidades presentes em cada tela.

4.1. ARQUITETURA DO SISTEMA

O framework de desenvolvimento web que optou-se por utilizar neste
trabalho, utiliza uma arquitetura de componentes derivada do classico padrao MVC
(Model, View, Controller). Em Django, utiliza-se o padrao MVT (Model, View,
Template).

A camada Model do Django oferece uma API de alto nivel para fazer a
interacdo com o banco de dados, utilizando o conceito de ORM (Object relational
Mapping). Este tipo de abstracdo do banco de dados possui a vantagem de permitir
tratar os dados como se estivesse utilizando um sistema orientado a objetos puro, a
camada de ORM isola os acessos e as consultas realizados ao banco de dados em
uma camada de objetos consultados por API. Este modelo torna as aplicagdes mais
confidveis e mais seguras (BERNARDI, 2006) por realizar tratamento preventivo as
consultas, ndo permitindo erros comuns que poderiam abrir brechas para SQL
injection, por exemplo. Além de dar a possibilidade ao programador de trocar de
banco de dados, através de um arquivo de configuragdo, sem precisar reescrever a
l6gica da aplicagéo.

A camada View atua como a Controller do MVC e é responsavel por receber
as requisi¢des vindas do usuario, processar a entrada, formatar uma resposta e
entdo solicitar a renderizacdo de um template. Esta camada reside do lado do
servidor e € nela que esta toda a l6gica da aplicagao e do negdcio.

A camada Template é responsavel por manipular templates de arquivos
estaticos, injetar e expandir o conteudo de variaveis e assim criar arquivos HTML -
ou XML, CSV, etc - dindmicos. Para isto, o Django dispde de uma DTL, ou Django
Template Language, chamada de Jinja2. A camada de template permite o uso de
variaveis, que sao expandidas para valores no momento em que o template é

renderizado, tags, que controlam a logica do template e filtros, que adicionam
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funcionalidades ao templates, como por exemplo a transformagao de uma string em
caixa alta no momento da renderizacdo. A camada de template facilita a vida do
programador eliminando ao maximo a duplicagado de codigo e deixando os arquivos
estaticos enxutos, permitindo uma melhor organizagcdo dos mesmos (RAMOS,

2018). A Figura 4 ilustra o funcionamento basico da arquitetura MVT.

FIGURA 4 - ARQUITETURA MVT
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Fonte: Os autores (2019).

Em complemento a arquitetura, a l6gica e os processos de mineragao de
dados representam grande parte do sistema, estes serdo descritos nos proximos

tépicos.

411. Banco de dados

Existem dois bancos de dados no sistema, o primeiro, chamado de default é
responsavel por guardar os dados dos alunos que ainda n&o evadiram do curso,
aléem dos dados de autenticagdo no sistema e a predigao realizada pelos scripts
estimadores. O segundo, chamado data warehouse, € responsavel por guardar os
calculos referentes aos alunos que evadiram o curso nos ultimos 15 anos.

Ambos os bancos possuem scripts cronoldgicos que realizam uma limpeza
de dados, no primeiro banco os alunos que evadiram o curso s&o retirados da base,

e, no segundo banco os dados que possuem mais de 15 anos sao excluidos.
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4.1.2. Fluxo de importacdo de dados

A primeira etapa desse fluxo de importacao de dados é receber um arquivo
no formato csv, e garantir sua validade. Ao validar o csv o sistema verifica se o
arquivo recebido possui o formato correto, e caso isso se confirme, o sistema
confirma se os dados encontrados no cabecgalho do arquivo, onde estdo o nome das
colunas do csv, estdo nomeados corretamente com o modelo mostrado da tela de
Importagdo de CSV, representado na figura 15, na sec¢ao 4.2.6.

Entdo, o sistema inicia a importacdo desses dados para os bancos de
dados. O primeiro banco, como possui os dados brutos do arquivo, € o primeiro a
ser atualizado.

Com a finalizagdo dessa primeira importacdo, o script inicia a limpeza dos
dados do data warehouse. Caso existam dados com 15 anos ou mais de idade neste
banco de dados eles sao deletados em sua devida ordem. Isso evita overtraining da
predicdo e também agiliza as consultas realizadas no BD.

Apoés a limpeza, o sistema inicia a inser¢gdo dos dados novos no segundo
banco. A insergédo neste banco é complicada pois deve-se atualizar também as fatos
que representam mais de um fato, entdo primeiro se insere fatos que sdo unicas e
depois se faz o update das outras.

A proxima etapa no fluxo é a limpeza do primeiro banco de dados, pois com
a garantia que os dados estao salvos no data warehouse nao existe razao para que
os alunos que ja evadiram continuem neste banco.

Entdo, € iniciada a etapa de predicdo dos dados. A predicdo acontece
automaticamente com o processo de inser¢éo de dados, logo apos o update do data
warehouse e a limpeza do primeiro banco. O processo segue 0s seguintes passos:

e Seleciona-se os dados dos alunos que ainda estdo matriculados;

e Prepara-se os dados selecionados, ou seja, os dados sao normalizados.

A normalizagcdo desses dados deve ser feita pela mesma instancia que
os dados de treinamento s&o normalizados, portanto o scaler € salvo em
um arquivo dentro da pasta no servidor. A checagem desse arquivo

acontece todas as vezes antes de se instanciar um normalizador.
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e Instancia-se o script de predicdo, caso a instancia ndo tenha nenhum
treinamento anterior seleciona-se os dados de treinamento do data
warehouse e faz-se o treinamento dessa nova instancia. Assim como o
normalizador o script estimador é salvo em um arquivo dentro da pasta
no servidor. A checagem, assim como o normalizador também é feita
antes de se iniciar um nova instancia do script estimador.

e Inicia-se a predicdo dos dados selecionados e os resultados sao salvos
no primeiro banco.

Os atributos utilizados para a predicdo de evasdo de um aluno séo o seu

IRA e a porcentagem de reprovacdao de suas matriculas. Com esses atributos a
previsdo de um aluno no comeg¢o ou no final do curso podem dar o mesmo
resultado, porém a precisdo da predicdo de evasdo de um aluno de desempenho
precario ao final do curso sempre sera maior, pois, por encontrar-se mais préximo do
término da graduagao, uma mudancga brusca nos atributos € menos provavel devido
a natureza desses atributos, que sempre levam em conta dados anteriores.

O normalizador utilizado segue a seguinte formula matematica:

z=(x-u)/s
Para encontrar z, que representa o resultado da normalizacdo de x,
diminui-se dele u, que é a média adquirida através do treinamento e entdo o
resultado é dividido pelo s, que € o desvio padrao do atributo.
Resumidamente o fluxo de importacdo de dados segue o processo

demonstrado na Figura 5.

FIGURA 5 - FLUXO DE IMPORTAGAO DE DADOS
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Fonte: Os autores (2019).
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O script que atingiu maior acuracia na predicdo € MLP; portanto, foi
escolhido como script estimador padrao utilizado no sistema. No entanto, cerca de
10% das predicdes realizadas pelo algoritmo podem conter falso-positivos, ou seja,
discentes que deveriam ser previstos como evasores podem vir a ser previstos como
alunos em situagdo normal e um futuro formando. Cabe ressaltar que os dados
devem ser sempre analisados com cautela e, mesmo que um aluno ndo seja
classificado como possivel evasor, o usuario do sistema deve sempre levar em

conta um desempenho precario como alerta.

4.2. APRESENTACAO DAS TELAS

Dentro do sistema é possivel encontrar seis interfaces principais que
representam todas as suas respectivas funcionalidades, estas sao descritas e

apresentadas abaixo.’

42.1. Dashboard

Nesta tela sdo apresentados graficos com os dados calculados pelo sistema.
Na figura seguinte é apresentado a porcentagem de retencdo dos alunos formados

por semestre.
FIGURA 6 - TELA DE DASHBOARD
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Fonte: Os autores (2019).

' Todos os prints apresentados neste capitulo foram feitos em servidor de teste e com os dados
anonimizados
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Nesta interface é apresentado ao usuario as turmas que ainda possuem

matriculas. As turmas sdo separadas por ano de ingresso dos alunos. Ao selecionar

uma delas, uma lista de alunos que ainda estdo matriculados é apresentada ao

usuario.

FIGURA 7 - TELA DE LISTAGEM DE TURMAS
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Fonte: Os autores (2019).
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FIGURA 8 - TELA DE DETALHE DE TURMAS
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Fonte: Os autores (2019).

4.2.3. Disciplinas

Esta interface apresenta ao usuario uma lista de todas as disciplinas
cadastradas no sistema. Ao selecionar uma delas o sistema leva a uma pagina de
detalhes, que mostra a porcentagem de reprovagdo na disciplina e uma lista de

todos os alunos matriculados ordenada alfabeticamente.

FIGURA 9 - TELA DE LISTAGEM DE DISCIPLINAS
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Fonte: Os autores (2019).
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FIGURA 10 - TELA DE DETALHE DE DISCIPLINAS
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Fonte: Os autores (2019).

424. Alunos

Apresenta uma lista com todos os alunos que estdo matriculados e nao
evadiram. Ao lado dos campos “‘Nome” e “GRR”, é apresentado um icone que
representa o resultado da predicdo feita pelo sistema. Ao selecionar um dos alunos,
uma lista com as disciplinas que esse aluno ja se matriculou € apresentada e mostra
média final da disciplina, o numero de faltas, e situagdo (aprovado, reprovado,

matriculado, etc.) de cada uma.
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FIGURA 11 - TELA DE LISTAGEM DE ALUNOS
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Fonte: Os autores (2019).

FIGURA 12 - TELA DE DETALHE DE ALUNO
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Fonte: Os autores (2019).

4.2.5. Usuarios

Nessa tela é apresentado uma lista com todos os usuarios cadastrados no
sistema. Também pode-se fazer cadastro de novos usuarios e edicdo. Somente o

administrador do sistema tem acesso a essa pagina.
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FIGURA 13 - TELA DE LISTAGEM DE USUARIOS
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Fonte: Os usuarios (2019).

FIGURA 14 - TELA DE CADASTRO DE USUARIO
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Fonte: Os usuario (2019).
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FIGURA 15 - TELA DE EDIGAO DE USUARIO
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Fonte: Os autores (2019).

4.2.6. Upload CSV

Nesta interface, é possivel iniciar o processo de inser¢do de dados do
sistema. Somente o administrador do sistema tem acesso a essa pagina. Para que o
processo seja iniciado o arquivo enviado pelo usuario deve atender certas
caracteristicas como ser um arquivo csv e conter os dados necessarios para a

importagdo, informagao essa que esta descrita na tela.
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FIGURA 16 - TELA DE IMPORTACAO DE CSV
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B Disciplinas

0O arquivo deve conter os seguintes campos:

["COD_CURSO', "CH_TOTAL', "NOME_ATIV_CURRIC', "PERIODO_ITEM', "SITUACAQ_ITEM, "MATR_ALUNO", "COD_ATIV_CURRIC", "ANO", "MEDIA_FINAL", "NUM_FALTAS", "ID_ALUNO", "PERIODO_INGRE_ITEM",
*PERIODO_EVA_ITEM", "ANO_INGRESSO", "ANO_EVASAO", "FORMA_EVASAC_ITEM", "FORMA_INGRE_ITEM"

Arquivo:

Choose File | Nofile chosen

& Importar

Fazer Upload

Copyright ©2019, Tedos os direitos reservados, Version 1.0

Fonte: Os autores (2019).

localhost:5000 inas/



47

5. CONSIDERAGOES FINAIS

O curso superior de Tecnologia em Analise e Desenvolvimento de Sistemas
ainda sofre com altas taxas de evaséao e retengao, essa ultima, segundo os dados
levantados por esta pesquisa, beira os 74% dos alunos formados. A formulagao
deste trabalho partiu como proposta do corpo docente, em forma de orientagdo, para
que junto aos alunos fosse criada uma ferramenta que pudesse auxiliar na
diminuicdo desses numeros.

O produto final criado a partir deste trabalho, batizado de SEAS - Student
Evasion Analysis System, atingiu o objetivo proposto e conseguiu estimar, com
acuracia de 89%, se um aluno do TADS tende ou ndo a evadir o curso dado o seu
desempenho académico até o momento. Alcangando a solugao proposta para o
problema descrito de forma concisa e eficiente, criou-se uma ferramenta em
software que pode vir a ajudar o corpo docente a acompanhar o desempenho
individual de seus alunos.

Ao longo do desenvolvimento deste projeto, fez-se necessario levar em
consideragao fatores que transcendem uma simples planilha de dados brutos, como
as mudancas de grades e ementas que ocorreram desde a fundagao do curso até o
momento presente, incluindo a fase em que essa graduagéo se encontra hoje, em
que duas grades coexistem no curso. Foi preciso estudar com cautela todos os
atributos de cada aluno, observando somente os fatos, sem deixar ser levado por
viés psicolégico agregado em parte do material de referéncia lido, que apontava
para diversos fatores socioldgicos, culturais e pessoais que levam um individuo a
decidir desistir de um curso superior.

Tinham-se somente os dados de desempenho académico de cada aluno, a
partir dos quais fez-se necessaria a extragdo atributos que pudessem estimar com
precisdo, sem conhecer o passado do aluno, se esse deixaria ou nhdo 0 curso ao
longo de sua vida académica. Foi preciso generalizar os atributos o suficiente para
serem relevantes mesmo com todos esses fatores em conta.

O sistema funciona e consegue prever com acuracia relevante a
probabilidade de um aluno deixar o curso, mas ainda n&o atingiu seu potencial

maximo. Como os dados so representam o desempenho dos alunos no curso, € ndo
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existe a possibilidade de usarmos dados da vida escolar do aluno antes do ingresso
na universidade, € preciso sempre esperar o primeiro semestre ser concluido para
que a primeira estimativa seja feita. Outra limitagdo do sistema é a forma de
insercao de novos dados. Atualmente o sistema aceita apenas dados através de um
arquivo que siga um modelo especifico, nos mesmos padrbées do arquivo
disponibilizado pelo TADS no inicio da pesquisa. Uma solugao inteligente para este
problema, que abriria a possibilidade de extensao deste sistema, seria uma
integracdo com o sistema de histérico escolar da Universidade Federal do Parana.

Futuramente pode-se também criar uma funcionalidade que utiliza os dados
minerados para realizar outras previsdes, como por exemplo prever o resultado de
um aluno em uma disciplina especifica, levando em consideracdo dados de outros
alunos com perfis similares.

Outra funcionalidade que poderia ser adicionada ao sistema, seria a
integracdo com um sistema de visualizagdo de dados, que possibilitaria ao usuario
realizar as pesquisas que desejar nos dados, e entdo plotar graficos dindmicos
relacionados a esta pesquisa, possibilitando que o usuario estenda o sistema ao
limite de sua imaginagao.

De todas as formas, o sistema se provou util e eficiente, bastando que novas
funcionalidades e adaptacdes sejam feitas para que este possa vir a tornar-se um
ferramental de auxilio ndo somente ao corpo docente do curso de TADS, mas a

Universidade Federal do Parana inteira.
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APENDICE A - LISTA DE REQUISITOS

REQUISITOS FUNCIONAIS

RFO01 - O sistema deve permitir a criagdo de novos usuarios utilizadores do
sistema, do usuario é guardado: username, nome, e-mail e senha.

RFO02 - O sistema deve permitir a edi¢ao de usuarios utilizadores do sistema.
RF03 - O sistema deve permitir a exclusdo de usuarios utilizadores do
sistema.

RF04 - O sistema deve permitir a inclusdo de uma nova planilha de dados, a
planilha necessita estar em formato .csv e se adequar aos campos:
GRR_ALUNO, NOME_ALUNO, COD_DISCIPLINA, MEDIA, FALTAS, CH_TOTAL.
RFO5 - O sistema deve permitir a visualizacdo de dados referente a
disciplinas.

RFO06 - O sistema deve permitir a visualizacdo de dados referente a turmas.
RFOQ7 - O sistema deve permitir a visualizagao de dados referente a alunos.
RFO08 - O sistema deve permitir login na plataforma solicitando login e senha.
RF09 - O sistema deve classificar alunos como possiveis evasores/nao

evasores.

REQUISITOS NAO FUNCIONAIS

RNF01 - O sistema deveria apresentar graficos referentes aos estudos
realizados.

RNFO02 - O sistema nao deve permitir criagdo de usuarios duplicados.

REQUISITOS ORGANIZACIONAIS

RORGO01 - Linguagem de Programacao: O Sistema sera feito em Django,
framework muito utilizado no desenvolvimento agil na plataforma WEB.
RORGO02 - Banco de dados: Sera utilizado banco de dados relacional
MySQL.

RORG03 - O sistema deve rodar em um servidor de cédigo aberto
(GNU/Linux).



APENDICE B - DIAGRAMA E DESCRIGAO DE CASO DE USO

FIGURA 17 - DIAGRAMA DE CASO DE USO
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ucUseCase J

UCO01 - Gerenciar

usuarios

-_-_-_-_-_-_-_-_--_-"—-——-_
UCO02 - Importar
Admin novos dados

::d(.'l:s- ol - <<extend>> _ UCO04 - Visualizar
Disciplinas Disciplina

|
<<extend>> <<er{\1d>>

UCOS Visualizar _<;<§x_te_ng=:>__ ucoa Visualizar
; dados Alunos Aluno

<<extend>> -

.-

UCO07 - Visualizar
dados Turmas

UCO08 - Gerenciar
conta
UCO09 - Login

Profess

Fonte: Os autores (2019).



QUADRO 2 - DESCRICAO UCO01: GERENCIAR USUARIOS
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Nome

UCO01 - Gerenciar usuarios

Ator principal

Administrador

Descrigao

Usuario podera excluir ou cadastrar novos usuarios no
sistema

Pré-condicao

Estar logado com um usuario administrador

Pés-condicao

Apés o fim normal deste caso de uso:
1. O sistema deve salvar os dados do usuario
cadastrado
2. O sistema deve remover o usuario escolhido caso o
usuario administrador selecione o botdo de remover.

Data views

Logo
Pagina Inicial
Turmas
Disciplinas

Alunos

& @

Nome do usuario

Usuario 1 x
Usuario 2 x
Usuario 3 x
Usuario 4 x

Novo usuario

Todos os direitos reservados 2019

DV1




YO

Pagina Inicial | Cadastrar novo usuario
Turmas
Disciplinas | |
Alunos | Nome ‘
[ |
i Confirma senha ‘
irEmai\ ‘
I-Conﬂmm email ‘
Cadastrar
Todos os dirertos reservados 2019
DV2
Fluxo Principal 1. O sistema apresenta uma lista contendo nome e

email de todos os usuarios cadastrados (DV1).

O usuario clica em “Cadastrar usuario” (A1).

O sistema apresenta uma tela com um formulario

para preenchimento dos dados do usuério (DV2).

4. O usuario entra com os dados de cadastro e clica em
“Cadastrar” (E1).

5. O usuario novo é cadastrado no sistema (E2).

6. O sistema exibe uma mensagem de sucesso.

7. Caso de uso € reiniciado.

w N

Fluxo Alternativo | A1. Remover usuario:

1. O usuario clica em “Remover usuario” do usuario
desejado.

2. O sistema exibe uma mensagem de confirmacéao de
excluséo (DV3).

3. O usuario é removido do sistema (E3).

4. O sistema exibe uma mensagem de sucesso.

5. Caso de uso é reiniciado

Fluxo de exce¢ao | E1. Campo preenchido incorretamente:
1. O sistema destaca os campos incorretos para a
correcao.
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2. Progressao no fluxo é bloqueada enquanto campo
estiver incorreto.
E2. Erro ao cadastrar um usuario no sistema:
1. O sistema exibe uma mensagem de erro.
2. O usuario € encaminhado para o formulario.
E3. Erro ao remover usuario:
1. O sistema exibe uma mensagem de erro.
2. O usuario € encaminhado para a lista de usuarios.

Fonte: Os autores (2019).



QUADRO 3 - DESCRIGAO UCO02: IMPORTAR NOVOS DADOS

Nome UCO02 - Importar novos dados
Ator principal Administrador
Descrigao Usuario inicia import de novos dados do corpo discente no

banco de dados

Pré-condicao Estar logado com um usuario administrador

Pés-condicao Sistema recebe arquivo com dados do corpo discente e
inicia leitura e escrita no banco de dados

Data views
Logo {%@ @
Pagina Inicial

Turmas Faca upload de um arquivo para atualizar o historico de alunos no banco de dados

O arquivo deve seguir o seguinte modelo

Disciplinas
Grr_aluno Nome_Aluno | Cod_Disciplina Media Faltas CH_TOTAL Qutros

Alunos

.Path arquivo csv

Importar
Todos os direitos reservados 2019
DV1
Fluxo Principal 1. Sistema exibe tela com as especificacdes e modelo
do arquivo

2. Usuario seleciona arquivo com dados do corpo
discente que seguem o modelo requisitado (DV1,E1).
3. Sistema exibe mensagem de sucesso.

Fluxo Alternativo | N/A

Fluxo de excegao | E1. Arquivo ndo segue o modelo requisitado
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1.

Sistema exibe mensagem de erro.

2. Progressao no fluxo é bloqueada enquanto o arquivo

enviado n&o seguir o modelo

Fonte: Os autores (2019).



QUADRO 4 - DESCRIGAO UC03: VISUALIZAR DADOS DISCIPLINAS
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Nome

UCO3 - Visualizar dados Disciplinas

Ator principal

Docente

Descrigao

Usuario pode navegar por uma lista de disciplinas
cadastradas e visualizar dados relacionados

Pré-condicao

Usuario deve estar logado no sistema

Pés-condicao

Data views

Logo
Pagina Inicial
Turmas
Disciplinas

Alunos

@

N

Nome da disciplina (Cddigo)

Estatisticas da matéra..

Nome da disciplina (Cédigo)

Estatisticas da matéra

Nome da disciplina (Cédigo)

Estatisticas da matéra

Nome da disciplina (Cddigo)

Estatisticas da matéra..

Todos os direitos reservados 2019

DV1

Fluxo Principal

1. Sistema apresenta uma lista com todas as disciplinas
cadastradas e um campo de pesquisa (DV1, A1, E1).

2. Usuario seleciona uma disciplina da lista.

3. Inicia o caso de uso [UCO04 - Visualizar Disciplina].

Fluxo Alternativo

A1. Pesquisa:
1. Usuario digita algo no campo de pesquisa.
2. Lista é filtrada com o input do Usuario.(E1)

Fluxo de excegao

E1. Nenhuma disciplina encontrada :
1. Sistema exibe mensagem informando que nenhuma
disciplina foi encontrada.

Fonte: Os autores (2019).
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QUADRO 5 - DESCRIGAO UC04: VISUALIZAR DISCIPLINA

Nome

UCO04 - Visualizar Disciplina

Ator principal

Docente

Descrigao

Usuario visualiza dados da disciplina selecionada

Pré-condigao

Usuario deve estar logado no sistema e uma disciplina deve
ser referenciada

Pés-condicao

Data views

Logo
Pagina Inicial
| Turmas |

Disciplinas

Alunos

& @
Nome da disciplina (Codigo)
Estatisticas da disciplina... Lorem ipsum dolor

sit amet, consectetur adipiscing elit. Aliquam
at porttitor sem. Aliquam erat volutpat. Donec
. placerat nisl magna, et faucibus arcu
I

condimentum sed.

Nome do aluno

Aluno 1

Aluno 2

Aluno 3

Aluno 4

Todos os direitos reservados 2019

DV1

Fluxo Principal

1. Sistema apresenta detalhes da disciplina referenciada
e uma lista de alunos matriculados nela (DV1, E1).

2. Usuario seleciona um aluno da lista.

3. Inicia o caso de uso [UCO06 - Visualizar Aluno].

Fluxo Alternativo

N/A

Fluxo de excegao

E1. Nenhuma disciplina referenciada :
1. Sistema exibe mensagem informando que nenhuma
disciplina foi referenciada.

Fonte: Os autores (2019).



QUADRO 6 - DESCRIGAO UCO05: VISUALIZAR DADOS ALUNOS
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Nome

UCO5 - Visualizar dados Alunos

Ator principal

Docente

Descrigao

Usuario pode navegar por uma lista de alunos cadastrados e
visualizar dados relacionados

Pré-condicao

Usuario deve estar logado no sistema

Pés-condicao

Data views

Logo

Pagina Inicial

Turmas

@,

~

Disciplinas

Alunos

Nome do aluno (id/grr)

Estatisticas do aluno...

Nome do aluno (id/grr)

Estatisticas do aluno

Nome do aluno (id/grr)

Estatisticas do aluno...

Nome do aluno (id/grr)

 Estatisticas do aluno...

Todos os direitos reservados 2019

DV1

Fluxo Principal

1. Sistema apresenta uma lista com todos os alunos
cadastrados e um campo de pesquisa (DV1, A1, E1).

2. Usuario seleciona um aluno da lista.

3. Inicia o caso de uso [UCO06 - Visualizar Aluno].

Fluxo Alternativo

A1. Pesquisa:

1. Usuario digita algo no campo de pesquisa.
2. Lista é filtrada com o input do Usuario.(E1)

Fluxo de excegao

E1. Nenhum aluno encontrado :
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1.

Sistema exibe mensagem informando que nenhum
aluno foi encontrado.

Fonte: Os autores (2019).



QUADRO 7 - DESCRIGAO UC06: VISUALIZAR ALUNO

64

Nome

UCO06 - Visualizar Aluno

Ator principal

Docente

Descrigao

Usuario visualiza dados do aluno selecionado.

Pre-condigao

Usuario deve estar logado no sistema e um aluno deve ser
referenciado

Pés-condicao

Data views

Logo
Pagina Inicial
" Turmas |
Disciplinas

Alunos

Nome do aluno (id/grr)

& @

Turma 2016.1

Estatisticas do aluno... Lorem ipsum dolor sit
amet, consectetur adipiscing elit. Aliquam at
porttitor sem. Aliqguam erat volutpat. Donec
placerat nisl magna, et faucibus arcu
condimentum sed.

Nome do aluno | n® de faltas/n® de faltas possiveis | Situacéo
Disciplina 1 | 2/10 | Aprovado
Disciplina 2 | 2/10 | Reprovado
Disciplina 3 | 2/10 | Cursando
Disciplina 4 | 2/10 | Cursando

Todos os direitos reservados 2019

DV1

Fluxo Principal

1. Sistema apresenta detalhes do aluno referenciado e
uma lista com suas matriculas (DV1, E1).

2. Usuario seleciona uma matricula da lista.

3. Inicia o caso de uso [UCO06 - Visualizar Disciplinal.

Fluxo Alternativo

N/A

Fluxo de excegao

E1. Nenhum aluno referenciado :
1. Sistema exibe mensagem informando que nenhum
aluno foi referenciado.

Fonte: Os autores (2019).
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QUADRO 8 - DESCRIGAO UCO07: VISUALIZAR DADOS TURMAS

Nome

UCOQ7 - Visualizar dados Turmas

Ator principal

Docente

Descrigao

dados relacionados

Usuario pode navegar por uma lista de turmas e visualizar

Pre-condicao

Usuario deve estar logado no sistema

Pés-condicao

Data views

Logo
Pagina Inicial
Turmas |
Disciplinas

Alunos

@

~

Turma 2015.1 (tarde)

Estatisticas da turma...

Turma 2015.1 (noite)

Estatisticas da turma...

Turma 2015.2 (noite)

Estatisticas da turma

Turma 2016.1 (tarde)

Estatisticas da turma...

Todos os direitos reservados 2019

DV1
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Logo
Pagina Inicial
Turmas |
| Disciplinas |

Alunos

& @
Turma 2015.1 (tarde)

Estatisticas da turma... Lorem ipsum dolor sit

amet, consectetur adipiscing elit. Aliquam at
porttitor sem. Aliquam erat volutpat. Donec
. placerat nisl magna, et faucibus arcu
|

condimentum sed.

Nome do alunc | n® de matérias que passou | n® de matérias que fez | terminou o curso ou néo
Aluno 1 | 10 | 10 | situagédo
Aluno 2 | 10 | 10 | situacao
Aluno 3 | 10| 10 | situagéo
Aluno 4 | 10| 10 | situagéo

Todos os direitos reservados 2019

DV2

Fluxo Principal

1. Sistema apresenta uma lista com todas as turmas
cadastradas e um campo de pesquisa (DV1, A1, E1).
Usuario seleciona uma turma da lista.

Sistema apresenta detalhes da turma selecionada e
uma lista com os alunos da turma (DV2, E1).

4. Usuario seleciona um aluno da lista.

5. Inicia o caso de uso [UCO06 - Visualizar Aluno].

w N

Fluxo Alternativo

A1. Pesquisa:
1. Usuario digita algo no campo de pesquisa.(E2)
2. Lista é filtrada com o input do Usuario.(E1)

Fluxo de exceg¢ao | E1. Nenhuma turma encontrada :

1. Sistema exibe mensagem informando que nenhuma
turma foi encontrada.
E2. Input incorreto :
1. Sistema exibe mensagem informando que input no
campo de pesquisa esta incorreto.

Fonte: Os autores (2019).



QUADRO 9 - DESCRIGAO UCO08: GERENCIAR CONTA

Nome

UCO08 - Gerenciar conta

Ator principal

Docente

Descricao

Usuario pode visualizar e editar dados da conta logada

Pré-condicao

Usuario deve estar logado no sistema

Pés-condicao

Salvar dados caso sejam editados

Data views

Logo

Pagina Inicial

Gerenciar conta Username

Turmas
Alterar Email
Disciplinas
| Email |
Alunos :
‘ Confirmar Email |
Alterar Senha

i Senha |

| Confirmar Senha |

Atualizar

Todos os direitos reservados 2019

DV1

Fluxo Principal

1. Sistema apresenta um formulario com os dados da
conta logada (DV1).

2. Usuario modifica seus dados e clica em “atualizar’
(E1).

3. Sistema atualiza dados do usuario (E2).

4. O sistema exibe uma mensagem de sucesso.

5. Caso de uso encerrado

Fluxo Alternativo

N/A

Fluxo de excegao

E1. Campo preenchido incorretamente:
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2.

O sistema destaca os campos incorretos para a
corregao.

Progresséao no fluxo é bloqueada enquanto campo
estiver incorreto.

E2. Erro ao cadastrar um usuario no sistema:

1.
2.

O sistema exibe uma mensagem de erro.
O usuario € encaminhado para o formulario.

Fonte: Os autores (2019).



QUADRO 10 - DESCRIGAO UC09: LOGIN

69

Nome

UCO09 - Login

Ator principal

Visitante

Descricao

Um usuario acessa sua conta.

Pre-condicao

Cadastro do usuario.

Pés-condicao

Usuario logar no sistema.

Data views

Logo

Email

Senha

Login

Todos os direitos reservados 2019

DV1

Fluxo Principal

1. O sistema exibe um formulario para inser¢ao das
credenciais de acesso (email e senha) (DV1).

O usuario clica em “Logar”.

O sistema verifica credenciais (E1).

O sistema exibe a tela inicial referente ao tipo de
usuario logado.

5. Caso de uso é encerrado.

hown

Fluxo Alternativo

N/A

Fluxo de excegao

E1. Usuario ou senha incorretos:
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1.

O sistema exibe mensagem “usuario/senha
incorretos”.

2. Caso de uso é reiniciado.
E2. Usuario inexistente:

1.

O sistema exibe mensagem “usuario inexistente”.

2. Caso de uso é reiniciado.

Fonte: Os autores (2019).



APENDICE C - DIAGRAMAS DE CLASSES

FIGURA 18 - DIAGRAMA DE CLASSES: DIAGRAMA GERAL

pkgDiagramaClasse j

Template | <Uses> Y View | <uses> ] Facade
1 l
1 e
N <|ses=> .
<USes® . : . <uses>
‘A_I\l/ L

Implementacéo MTV .
(model-template-view) Dominio
utilizado pelo django com
Facade

Fonte: Os autores (2019).

FIGURA 19 - DIAGRAMA DE CLASSES: DIAGRAMA DO PACOTE TEMPLATE
pkg Template J

main_header login menu

main_footer

base_site

main_sidebar

alunos turmas usuarios
aluno_detail turma_detail edit_user new_user
disciplinas importCSV_form
disciplina_detail mudar_senha
dashboard

Fonte: Os autores (2019).



FIGURA 20 - DIAGRAMA DE CLASSES: DIAGRAMA DO PACOTE VIEW

pkgView J

Django utiliza um arquivo
chamado views py como

Views

controller. Esse arguivo

contém funcées que
resolvem as requests
recebidas.

Essas funcbes devem [N
ser cadastradas com
seus respectivos

enderecos em outro

+ user_logout() : void
+dashboard() : void

+turmas() - void
+turma_detail(periodo_inicio : String) : void
+disciplinas() : void
+disciplina_detail(pk : int) : void
+ alunos() : void
+aluno_detail(pk : int) : void
+mudar_senha() : void
+editar_usuarnio() : void
+importCSV() : void

Todas as funcbes da
view recebem como
referencia a request
realizada além de suas
referencias descritas

arquivo chamado urls_py.
MNesse arquivo existe a
lista de enderecos e
suas funcées que
utilizada ao receber uma
request nova para
resolve-la

FIGURA 21 - DIAGRAMA DE CLASSES: DIAGRAMA DO PACOTE FACADE

Fonte: Os autores (2019).
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kgFacade J

ImportDataFacade

+ makePredictions(classificador - String) - void
+ update TipoEvasao(path : String) : void

+ updateTipolngresso(path : String) : void

+ updateSituacaoDisciplina(path : String) : void
- importHistorico(path : String) : void
-mineData() : void

- deleteAlunosEvasao() : void

- deleteOldDWData() - void

+importNewData(path : String, classificador : String) : void

DataFrame & um objeto
da biblioteca Pandas.
Representa uma
estrutura de dados de
duas dimensdes de
tamanho dinamico com
colunas e linhas
rotuladas

PredictionFacade

StudentRegistrationFacade

+ updatePrediction(classificador : String) : void
- getDFAlunosMatriculados() : DataFrame

+ getListaAlunof(filtro : String) : List
+ getListUsuarios() - List

+ getUsuario(dadosLogin : String) : boolean
+ getListAluno() : List

+ getAluno(alunolD : int) - Aluno

+ getMatriculas(aluno : Aluno) : List

+ atualizarUsuario(novosDados - Usuario) - boolean

+ createUser(dadosUsuario : Usuario) : boolean

datawarehouseFacade

+ getAlunoDetalhesMatricula(grr_aluno : String) : Dictionary
+ getDisciplinaDetalhesMatricula(cod_disciplina : String) : Dictionary

+ getPredicao(alunclD - int) - PredicacEvasao

+ getDisciplina(disciplinalD - int) - Disciplina

+ getLatestMatriculas(Disciplina : Disciplina) : List
+ getListaTurma(filtro : String) : List

+ getListTurmal) : List

+ getListaDisciplina(filtro : int) : List

+ getListDisciplinas() : List

Fonte: Os autores (2019).



FIGURA 22 - DIAGRAMA DE CLASSES: DIAGRAMA DO PACOTE DOMINIO

pkgDominio J

Todas as classes de _l Essa classe também
dominion s&o herdeiras implementa todas as
do models.Model Models DAOs necessarias a
implementada pelo partir das classes que
Django herdam dela
7 N
/’ d \\
<uses>, i
; \\
' e ki
1 1
App 1 App 2

Fonte: Os autores (2019).
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DIAGRAMA DO PACOTE APP1

FIGURA 23 - DIAGRAMA DE CLASSES
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DIAGRAMA DO PACOTE APP2

FIGURA 24 - DIAGRAMA DE CLASSES
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APENDICE D - DIAGRAMAS DE SEQUENCIA

7

~

FIGURA 25 - DIAGRAMA DE SEQUENCIA: GERENCIAR USUARIOS
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Fonte: Os autores (2019).
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z

PN

FIGURA 26 - DIAGRAMA DE SEQUENCIA: GERENCIAR USUARIOS - FLUXO

ALTERNATIVO 1
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FIGURA 27 - DIAGRAMA DE SEQUENCIA: IMPORTAR NOVOS DADOS
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FIGURA 28 - DIAGRAMA DE SEQUENCIA: VISUALIZAR DADOS DISCIPLINAS
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FIGURA 29 - DIAGRAMA DE SEQUENCIA: VISUALIZAR DADOS DISCIPLINAS -

FLUXO ALTERNATIVO 1
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VISUALIZAR DISCIPLINA

PN

FIGURA 30 - DIAGRAMA DE SEQUENCIA
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FIGURA 31 - DIAGRAMA DE SEQUENCIA: VISUALIZAR DADOS ALUNOS
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FIGURA 32 - DIAGRAMA DE SEQUENCIA: VISUALIZAR DADOS ALUNOS -

FLUXO ALTERNATIVO 1
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VISUALIZAR ALUNO

~

FIGURA 33 - DIAGRAMA DE SEQUENCIA
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A

FIGURA 34 - DIAGRAMA DE SEQUENCIA: VISUALIZAR DADOS TURMAS
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FIGURA 35 - DIAGRAMA DE SEQUENCIA: VISUALIZAR DADOS TURMAS -
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FIGURA 36 - DIAGRAMA DE SEQUENCIA
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FIGURA 37 - DIAGRAMA DE SEQUENCIA: LOGIN
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