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Resumo

Pereira, Francisco Coimbra Carneiro; Ferreira, Jorge Brantes. Modelos

Preditivos para Evasdo de Alunos no Ensino Superior Privado - Uma

aplicacdo de Machine Learning para Gestdo de Marketing de

Relacionamento. Rio de Janeiro, 2017. 69p. Dissertagdo de Mestrado -

Departamento de Administracdo, Pontificia Universidade Catdlica do Rio

de Janeiro.

Perdendo em meédia mais de 20% da base de alunos todo semestre, a
evasdo de alunos no ensino superior privado representa um desafio para a gestao
dessas instituicOes. Diferentes abordagens sdo utilizadas para combater este
problema. Para a gestdo de marketing de retencéo, a identificacdo dos alunos é o
primeiro passo necessario para aplicar uma estratégia de interacao personalizada.
Nesse sentido, este trabalho apresenta uma metodologia quantitativa para
classificacéo de risco de evasdo de alunos ativos. Baseado em dados historicos de
alunos que evadiram ou se formaram, modelos gerados por algoritmos de machine
learning foram calculados e comparados e, na sequéncia, utilizados para
classificar alunos ativos. Por fim, estimou-se o lifetime value desses alunos para

auxiliar na definicdo de estratégias de retencéo.

Palavras- chave

Machine learning, modelos preditivos, classificacdo, evasdo de alunos,
lifetime value.
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Abstract

Pereira, Francisco Coimbra Carneiro; Ferreira, Jorge Brantes. (Advisor).

Predictive Models for Student Attrition in Private Graduation — An

application of Machine Learning to Relationship Marketing

Management. Rio de Janeiro, 2017. 69p. Dissertagdo de Mestrado -

Departamento de Administracao, Pontificia Universidade Catdlica do Rio de

Janeiro.

Losing more than 20% of its students each semester, the student attrition in
private graduation courses challenges its institutions management. Different
approaches to address this problem have been used. To retention marketing
management the identification of students is the first necessary step to apply a
personalized interaction strategy. In this sense, this work uses a quantitative
methodology to classify its students by risk of attrition. Based in historic data of
former students of an institution, models were generated by machine learning
algorithms and its results compared. Then they were used to classify active
students in the educational institution. Afterwards, their lifetime value were

estimated in order to help in the definition of retention strategies.

Keywords

Machine learning, predictive models, classification, student attrition,
lifetime value.
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1.
O problema

O numero de alunos matriculados no ensino superior brasileiro cresceu de
3,8 milhdes em 2003, para 7,3 milhdes de alunos em 2013 (INEP, 2015), com a
expansédo da oferta ocorrendo, principalmente, no ensino privado e, em particular,
em instituicdes posicionadas para atender as classes C e D. O aumento do poder
aquisitivo da populacédo brasileira na década de 2000, os programas federais de
bolsas (ProUni) e de financiamento subsidiado (FIES) para o estudo superior em
instituicbes privadas, além de fatores do mercado de trabalho, como a distancia
salarial existente entre portadores de diploma de ensino médio vis-a-vis de ensino
superior foram alguns fatores importantes para alavancar o crescimento desse
mercado. No entanto, tdo expressiva quanto a curva de crescimento da base € a
curva de evasdo, que mesmo com o crescimento da demanda, manteve-se acima de
20% por semestre ao longo do periodo. Esse é um problema sobretudo no ensino
privado, onde existéncia da varidvel preco apresenta-se como um elemento de

trade-off na decisdo do aluno de permanecer na instituicéo.

O conceito de evasdo pode ser abrangente, incluindo trés tipos: a evaséo do
curso, da instituicdo e do sistema (LOBO, 2012). Na primeira, o aluno muda de
curso, mas permanece na Instituicdo de Ensino Superior (IES), enquanto na
segunda, muda de IES. A terceira evasao, do sistema, representa o abandono do
aluno do ensino superior. Do ponto de vista da IES, as duas Gltimas representam
uma perda ja que, na mudanca de curso, o aluno continua na instituicdo, apenas

consumindo um servico diferente.

Numa abordagem de Customer Relationship Management (CRM), uma
base de alunos com menor taxa de evasao representa uma base de clientes mais
valiosa, pois estes possuem um maior lifetime value para a instituigdo. Ainda,
quanto maior a taxa de evasdo, maior o esfor¢co de captagcdo necessario para manter
0 nivel da base. Além disso, um indicador chave para a eficiéncia de uma IES, o
namero de alunos por turma — que permite a diluicdo do custo docente — é
prejudicado por uma evasdo mais alta, pois torna-se mais dificil compor turmas
maiores para disciplinas dos periodos finais. Diferentemente do ensino bésico, o

ingresso no ensino superior ocorre, basicamente, no primeiro ano do curso, de modo
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que a base que evade ao longo dos periodos ndo é reposta, levando a um menor
namero de alunos por turma em periodos mais avancados e, consequentemente, a
uma menor margem de contribuicdo dessas turmas. Portanto, a capacidade de
retencdo ndo apenas aumenta o valor econémico das IES por meio de um maior
nimero de alunos gerando receita, como também por meio do aumento da
rentabilidade da operagdo. Tendo em vista 0 impacto da taxa de evaséo no valor
econémico das IES (SCHWARTZMAN, 2003), a compreensdo das suas causas
torna-se vital para que as instituicdes possam agir preventivamente para manter 0s

alunos na sua base.

Mas quais sdo, afinal, as causas de taxas de evasdo tdo altas no ensino
superior brasileiro? No Brasil, estudos recentes que tém pesquisado esse fendmeno
buscam explica-lo a partir de fatores intrinsecos as institui¢des e cursos (SILVA
FILHO et al., 2007), aos alunos (BORGES, 2011) ou na relagéo entre esses dois
atores (PEREIRA JUNIOR, 2012). Algumas relacdes importantes foram
encontradas, como a menor taxa de evasao em cursos com maior concorréncia na
entrada (SILVA FILHO et al., 2007). Porém, frequentemente nos casos em que
houve pesquisa quantitativa, a coleta de dados ocorreu ou por meio de questionarios
com alunos, que por dificuldades proprias do método, representam amostras
reduzidas em relacdo ao universo total de estudantes nas IES, ou por meio de dados
agregados das instituicbes. Sera que existem padrdes invisiveis nos dados
tradicionalmente utilizados que podem contribuir para explicar a evasdo? As
instituicGes possuem sistemas informatizados que armazenam grandes quantidades
de dados sobre cada aluno, como todas as notas que obteve em cada curso,
frequéncia, distancia de sua residéncia a instituicdo, numero de boletos pagos em
atraso etc., porem a dificuldade de acesso de pesquisadores a esses bancos de dados
impede que esses sejam usados em estudos sobre o tema, ainda que as proprias IES
ndo sejam capazes de utilizar todo o potencial dessas informagdes. Portanto, a
possibilidade de acessar esses tipos de dados, internos a instituicdo, representa uma
oportunidade rara de aplicagdo da metodologia escolhida para este estudo em
contexto académico no Brasil, com possiveis desdobramentos ndo apenas para a
instituicdo alvo escolhida, mas também para outras IES quanto ao potencial valor

implicito em suas bases de dados.
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1.1.
Objetivos

Este estudo tem como proposito a resolucdo de um problema gerencial de
uma IES privada, e apresenta objetivos intermediarios relacionados a aplicacdo de

metodologia de machine learning para identificacdo e diferenciacao de alunos.

1.1.1.
Objetivo Final

O objetivo deste estudo é estimar o risco de evasdo de alunos de uma IES
privada a partir de dados académicos e financeiros. Para isso, 0 estudo se propoe a,
por meio de técnicas de machine learning utilizando informagdes disponiveis nos
bancos de dados da IES, desenvolver um modelo preditivo para a evasdo a partir de
subconjuntos de variaveis dessas dimensdes. Com isso, 0 objetivo final é que a IES

possa ter uma ferramenta para atuar preventivamente na retencéo de alunos.

1.1.2.
Objetivos Intermediéarios

1. Coletar, consolidar e preparar num s6 banco de dados as informacGes
relevantes para o problema, tendo como fontes os dados dos alunos presentes

nos sistemas utilizados pela IES.

2. Aplicar técnicas de machine leargning (&rvores de decisdo e regressao
logistica) no banco de dados unificado para encontrar modelos que expliquem

a taxa de evasao a partir das variaveis disponiveis.

3. Analisar os modelos e variaveis relevantes e refinar a explicacdo da variavel

alvo (evaséo).

4. Estimar a probabilidade de evasdo de uma amostra de alunos ativos na

instituicdo a partir dos modelos desenvolvidos.

5. Apresentar impactos teoricos e gerenciais advindos dos resultados do
estudo.
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1.2.
Delimitagdo do Estudo

O estudo sera realizado com dados secundarios, extraidos de bancos de
dados historicos de alunos matriculados em uma instituicdo de ensino superior
privada do municipio do Rio de Janeiro, com posicionamento para a classe C. A
amostra contém alunos que foram matriculados em cursos de graduacéo oferecidos
pela IES desde 2010.

ifs:tificativa e Relevéancia do Estudo

A computacdo trouxe, segundo o especialista em CRM Stan Rapp, trés
grandes capacidades: as capacidades de armazenar, de encontrar e de comparar
informacdes (RAPP; COLLINS, 1995). Com o avan¢o exponencial da tecnologia
da informacéo e, consequentemente, dessas capacidades, surge o conceito de Big
Data e o campo de estudo em marketing de CRM. Em alguns setores de forma mais
proeminente do que em outros, a utilizacdo de grande quantidade de dados sobre

clientes para melhor entendé-los e atingi-los é uma realidade nas organizacgoes.

No setor de educagdo, no entanto, apesar do grande volume de dados
registrados sobre seus alunos, essas informacgdes ainda sdo subutilizadas pelas
instituicbes de ensino brasileiras. Muitas instituicdes ja incorporam algumas
ferramentas de CRM, principalmente para direcionar mensagens de email
marketing e ligacdes, porém tais acdes, além de, em geral, tratarem os alunos de
maneira pouco individualizada, representam apenas uma pequena fracdo do

potencial de valor que essas bases de informacao podem gerar as IES.

Do ponto de vista de CRM, um dos drivers principais para aumentar o valor
dos clientes é aumentar a sua retencdo — ao prolongar o tempo de relacionamento
com o cliente, aumenta-se 0 numero de transagcGes com este, elevando seu valor
para empresa. Aplicado ao ensino superior, é possivel aumentar o valor da base de
alunos para a IES ao reduzir a taxa de evasdo. Para isso, € preciso entender quais
sdo os fatores que levam um aluno a evadir para que a IES possa agir
preventivamente. Embora haja na literatura no Brasil estudos que investigam as
razdes da evasao de alunos no ensino superior (ADACHI 2009, LOBO 2012, PRIM
e FAVERO 2013, GERBA 2014), essas pesquisas abordam a questio de maneira
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qualitativa ou com pouco aprofundamento estatistico devido a limitagdes de acesso
a dados. A relevancia desta pesquisa estd, precisamente, no acesso exclusivo aos
dados internos de uma IES, permitindo a utilizacdo métodos de data mining
utilizando um conjunto amplo de dados secundarios, disponiveis nos proprios
sistemas utilizados pela IES, envolvendo caracteristicas socioeconémicas,
académicas e do relacionamento financeiro dos estudantes com a instituicdo,

abrangendo milhares de alunos e sua evolucdo ao longo do tempo.

A compreensdo dos fatores para a evasdo € particularmente relevante para
as IES na conjuntura atual da economia brasileira, com inflacdo e desemprego em
alta e reducdo da oferta de crédito pelo FIES, combinada a caracteristica de maior
sensibilidade a preco dos estudantes de baixa renda em institui¢ces privadas. Uma
nova abordagem investigativa pode contribuir para que novas ferramentas sejam

utilizadas para retencéo de alunos no ensino superior privado.
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2.
Referencial Tedérico

Este estudo pretende abordar a evasédo estudantil no ensino superior privado
como um problema de gestdo de marketing. Os conceitos tedricos utilizados
baseiam-se em CRM e machine learning, que tém como funcdo identificar clientes
para que esses possam ser tratados de forma individualizada, aumentando a eficécia

das acdes de marketing.

2.1.
O Conceito de CRM (Customer Relationship Management)

A evolucdo dos mercados e das empresas no século XX mudou o modelo de
atuacdo comercial das empresas, de pequenos negocios locais que conheciam cada
um de seus clientes e suas necessidades, para grandes negécios globais onde a
comunicagdo para as massas tornou-se o principal e mais eficaz meio para atingir
0s consumidores. Todavia a evolugdo tecnoldgica trouxe um novo paradigma de
marketing para a forma como se da a relacdo das empresas com os clientes. A
disponibilidade massiva de dados e a capacidade de processamento computacional
possibilitam novamente a individualizacdo de cada cliente. H4& uma mudanca de
foco de grandes segmentos de mercado para consumidores individuais, com as

empresas buscando identifica-los individualmente, seus habitos e desejos.

Nesse cenario surge 0 CRM — Customer Relationship Management, area de
marketing que tem como atividade aprender mais sobre as necessidades e
comportamentos dos clientes para desenvolver melhores estratégias de
relacionamento com a empresa (BOLTON, 1998). O objetivo final € aumentar o
valor da base de clientes da empresa, ao torna-los mais fiéis por meio de maiores
niveis de satisfacdo proporcionados por uma melhor experiéncia relacional. O
aprendizado sobre as caracteristicas dos clientes é feito a partir de informac6es
coletadas e produzidas ao longo do tempo. Nas interacdes dos clientes com as
empresas, a depender do tipo de ambiente de negocios, diversas informag6es podem
ser produzidas e armazenadas em bancos de dados. Essas informacgdes podem ser
utilizadas para (i) identificar, (ii) diferenciar, (iii) interagir e (iv) customizar agdes
individualizadas para cada cliente. Quanto mais personalizadas forem essas acoes,

maior sera sua eficacia em atingir os interesses e necessidades do cliente
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(PEPPERS; ROGERS, 2011). O CRM encoraja uma viséo de organizac¢ao baseada
na gestdo de clientes, em oposi¢do a uma gestdo de produtos. Ao invés de cruzar
dados para identificar potenciais clientes na base atual para um novo produto,
busca-se, muito mais, identificar qual a necessidade de cada cliente, para, a partir
desse conhecimento, oferecer o produto que melhor o atende. H& evidéncias
empiricas na literatura (PEPPERS & ROGERS GROUP, 2000) da relacdo entre o
nivel de utilizacdo de ferramentas de CRM com a lealdade de longo prazo do cliente
com a empresa. O cliente reconhece valor no tratamento individualizado que ele
recebe. Para Barnes (2001), o aumento do valor percebido pelo cliente em cada
interagdo com a empresa aumenta seu nivel de satisfacdo, levando a taxas maiores
de retencdo. Thakur e Summey (2010) ilustram alguns resultados que podem ser
alcancados via processos de CRM: (1) prover melhor servico ao cliente; (2) ajudar
a area comercial a fechar vendas mais rapido; (3) melhorar a eficacia de cross-
sellings; (4) simplificar processos de marketing e comerciais; (5) descobrir novos

clientes, (6) fazer call centers mais eficientes e; (7) aumentar a receita por cliente.

Conceitualmente e de uma maneira mais abrangente, pode-se dizer que o
marketing de relacionamento visa trés objetivos finais: atrair novos clientes, reter a
base de clientes e aumentar o valor de sua base de clientes. Esta triade é conhecida
como Get-Keep-Grow (PEPPERS; ROGERS, 2011). Desses objetivos,
particularmente a retencdo (Keep) é o objetivo em termos de CRM para o qual este
trabalho est4 focado. Retencdo significa manter um cliente atual comprando da
mesma empresa, em detrimento de produtos ou servicos concorrentes, ou do
abandono do consumo da categoria de produto como um todo. Ha muitas evidéncias
empiricas de que a retengdo, em negacios diversos, € mais lucrativa — ou, vista de
outro angulo, menos custosa — do que a aquisicdo de novos clientes (KOTLER,
1994; HOGAN et al., 2003; LEE-KELLEY et al., 2003; BLATTBERG,;
DEIGHTON, 1996; FILIATRAUL,; LAPIERRE, 1997). A manutencéo de clientes

ao longo do tempo esta estritamente ligada ao conceito de lealdade.

2.1.1.
Lealdade

Lealdade é um conceito central no marketing de relacionamento. O

resultado de uma boa gestao de relacionamento com o cliente € um maior nivel de
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lealdade deste com a instituicdo. Para Dick e Basu (1994) a lealdade do consumidor
é dada pela forca da relacdo entre a atitude do individuo com um produto, marca ou
empresa e a compra repetitiva da mesma. Assim, a lealdade requer tanto elementos
psicoldgicos afetivos e cognitivos que formam a atitude, como elementos
comportamentais, expressos pela recorréncia da compra. Nesse sentido, lealdade se
diferencia de simples retencdo, que requer apenas o elemento comportamental de
recompra, mas ndo necessariamente o atitudinal. Embora essa interacdo entre
atitude e comportamento aparecam recorrentemente em diversos autores
(ROWLEY; DAWES, 2000; OLIVER, 1999), ha divergéncias na academia quanto
a exata relacdo dessas variaveis no processo de formacéao de lealdade (BERGAMO
e GIULIANI, 2009).

Uma estratégia de CRM bem sucedida é capaz de reter o cliente pois este
foi convertido num cliente leal, cujo comportamento de compra é complementado
por uma atitude bastante positiva da empresa. Dessa forma, ndo apenas a
manutencdo (Keep) é garantida, mas também probabilidade de este cliente comprar

mais no futuro (Grow).

2.2.
Marketing e retencao no setor de educacao superior

2.2.1.
Evasao de alunos no ensino superior

Vincent Tinto (1975, 1987, 1993) é frequentemente citado por autores
diversos sobre evasdo e, embora antigo, apresenta em 1975 um modelo para
compreensdo sobre o tema que se tornou referéncia na area. Este modelo foi
revisitado pelo autor novamente em 1987 e 1993, complementando seu arcabouco
teorico. Para analisar o problema da evasao, Tinto recorre a elementos de psicologia
e baseia-se na teoria do suicidio de Durkheim (1961) — para este, o suicidio € mais
provavel de ocorrer em individuos ndo suficientemente integrados a sociedade,
particularmente quando faltam ao individuo integracdo moral (seus valores ndo se
alinham aos da sociedade) e afiliagdo coletiva (ndo se sente parte de uma
organizacdo maior). Analogamente, Tinto trata o campus académico como um

sistema social com seus proprios valores e estruturas, analisando o abandono da
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instituicdo de ensino como o suicidio para Durkheim. Sob esta 6tica, argumenta que
uma insuficiéncia de integragéo social com outros habitantes desse microcosmos e
a auséncia de alinhamento de valores do aluno com a instituicdo sdo fatores que

contribuem para a evasao.

No entanto, além de um sistema social, a instituicdo de ensino também é um
sistema académico e, embora perfeitamente integrado no sistema social, o aluno
pode falhar no sistema académico — por baixo desempenho escolar — e ser desligado
da instituicdo. O inverso também é possivel, com um estudante, aparentemente bem
sucedido academicamente, evadindo da instituicdo. O autor aponta uma relacéo
entre essas duas esferas: até certo ponto, pode haver uma relacdo positiva entre
ambas, com um aluno com bom desempenho tendo maior aceitacdo no sistema
social e sentindo-se mais alinhado a instituicdo, ou o aluno que, bem relacionado
dentro desse sistema, torna-se mais engajado na esfera académica. Todavia, hd um
limite para essa complementariedade positiva, tomando como exemplo o aluno que
se engaja excessivamente em atividades sociais em detrimento de seu tempo de

estudo.

Portanto, para Tinto (1975) é preciso distinguir os tipos de evasdo,
particularmente decisdes espontaneas ou falha no desempenho académico, pois
esses tipos envolvem diferentes tipos de estudante e diferentes padrbes de
relacionamento com a instituicdo. Enquanto para o segundo grupo, uma falha de
aderéncia ao sistema académico é mais evidente, no primeiro grupo, parece haver
menor integracdo social e aproximacao ideoldgica com a instituicdo. Para o autor,
instituicbes de ensino maiores tendem a reduzir a distancia ideologica e falta de
integracdo do aluno, pois ha espaco para mais subestruturas, com maior diversidade
e, potencialmente, maior chance de o aluno se conectar a algumas dessas. Outros
fatores de distin¢do entre esses dois grupos sao o status social e o nivel intelectual.
No caso dos alunos com fraco desempenho académico, tanto o nivel intelectual
quanto o status social tendem a ser mais baixos, enquanto que os alunos que evadem
por decisdo prépria tendem a demostrar exatamente o oposto. Nesse sentido,
programas da instituicdo voltados a ajudar o desempenho académico de alunos
provenientes de familias de mais baixa renda, por exemplo, fazem sentido para

aumentar a retencdo na viséo do autor.
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No modelo de Tinto (1975), dois conceitos sdo chave, a integracdo (aos

sistemas social e académico) e o comprometimento. Esses se relacionam num

processo dinamico, apresentado na figura 2.1.

Figura 2.1. — Estrutura do modelo de decisdo de evasdo de Tinto (1975)

Comprometimentos

Sistema académico

Desempenho de |

Comprometimentos

DecisOes de
abandonar

instituicdo
Sistema Social

Fonte: Tinto (1975)

Fatores antecedentes ao ingresso na instituicdo, quais sejam, o histérico
familiar, atributos individuais e a educacao escolar, moldam o comprometimento
do aluno com suas proprias metas e com a institui¢do. O nivel de comprometimento
com suas metas influencia a integracdo ao sistema académico, enquanto o
comprometimento com a instituicdo influencia a integracdo ao sistema social.
Todavia, 0 processo se mostra dindmico na medida em que o nivel de integracéo a
esses sistemas também afeta o nivel de comprometimento futuro do aluno.
Eventualmente, se um dos dois niveis de comprometimento se mostrar muito baixo,
0 aluno abandona o curso. Para Tinto (1975), o comprometimento do aluno com
seus objetivos e com a instituicdo tem influéncia direta na lealdade. Em 1993, o
autor introduz uma terceira variavel de comprometimento, o comprometimento

com atividades externas, tendo relacdo negativa com a lealdade.
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iﬁr‘cz)'xima(;éo de marketing e retencao de alunos

Os trabalhos de Tinto (1975, 1987, 1993) marcaram a literatura sobre o tema
na area de educacdo, ndo obstante criticas de alguns autores (BEAN; METZNER
1985, GRUBB 1989, TIERNEY 1992, SEIDMAN 1996), porém uma maior
aproximacdo de sua teoria sobre evasdo com marketing de relacionamento é um
fendmeno mais recente. Inspirados pelo modelo de Tinto, Hennig-Thurau, Langer
e Hansen (2001) apresentam um modelo de lealdade baseado na qualidade da
relacdo aluno-instituicdo (batizado de relationship quality-based student loyalty,
referenciado como RQSL). Para eles, a principal critica a0 modelo é o papel
excessivamente central do constructo comprometimento em detrimento de outros
fatores. Por exemplo, para Tinto (1975) a qualidade dos professores é um
determinante para o nivel de integracdo do aluno, mas ndo uma variavel de impacto
direto na lealdade do aluno em si. Tinto (1975) coloca as mudancas
comportamentais dos alunos como determinantes da lealdade, enquanto mudancas
na instituicdo ou outros elementos da prestacdo do servico educacional em si ndo

sdo considerados diretamente.

Hennig-Thurau, Langer e Hansen (2001) integram o modelo de Tinto ao
conceito de qualidade da relacdo, dando a instituicdo um papel mais central na
habilidade de gerar niveis mais altos de lealdade. No modelo RQSL a lealdade é
funcdo trés constructos: a percepcdo dos estudantes da qualidade da educacéo (a
qualidade do servigco), a confianca do estudante nos atores da instituicao
(funcionarios académicos ou administrativos) e o comprometimento do aluno com
a instituicdo. Apds testes empiricos com alunos de universidades publicas na
Alemanha, os autores identificaram na percepcao de qualidade a mais forte relagao
positiva com lealdade, seguido do comprometimento emocional do aluno com a

instituicdo, sendo o primeiro constructo duas vezes mais relevante que o segundo.

2.3.

O Conceito de Margem de Contribuicdo no Setor de Educacéao
Margem de contribuicdo é uma linha de resultado de contabilidade gerencial

em que busca-se separar 0s gastos ndo em custos (ligados diretamente a atividade

fim) e despesas (atividades meio), mas sim em custos fixos e variaveis. Entende-se
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por custo varidvel todos os gastos cujo montante em um determinado periodo é
funcdo direta do volume de producdo, em oposi¢cdo ao custo fixo que, embora
também tenha natureza flutuante, esta ndo oscila diretamente em funcdo do volume
no curto prazo — evidentemente, em longo prazo, a estrutura de custo fixo é
dimensionada para um determinado volume de producdo esperado, de modo a
minimizar o custo total médio (custo total / volume). A margem de contribuigdo
tem algumas caracteristicas que a tornam um indicador relevante para a gestdo de
um negaécio. Uma delas € avaliar o impacto de uma venda adicional no resultado da
empresa: a margem de contribuigéo elimina a necessidade de rateios de custos fixos,
gue podem mascarar a verdadeira contribuicdo econémica que uma venda adicional
traz para empresa. Outra finalidade é poder calcular o ponto de equilibrio: quantas
vendas sdo necessarias para pagar o custo fixo e manter a empresa com lucro zero

— com isso, qualquer volume de vendas superior a esse garantira lucro positivo.

Em educacdo, o output ndo € um produto, e sim um servico, por isso a
métrica de volume apropriada é o nimero de alunos atendidos em um dado periodo
de tempo. O custo mais relevante para uma instituicdo de ensino é o custo docente
e este € um custo variavel, embora ndo exatamente em fungdo do nimero de alunos,
mas sim, do numero de turmas, esta sim, funcdo direta da base de alunos
matriculada. Podem existir outros custos diretamente associados ao nimero de
alunos a depender da instituicdo (custos com envio de apostilas a alunos ou custos
para acesso a conteudo de EAD quando terceirizado, por exemplo) mas de uma
maneira geral, no setor de educacdo utiliza-se o0 conceito margem de contribuicéo
como a receita liquida menos o custo docente (LUCHESA; MACHADO, 2012).
Esta é uma medida de eficiéncia usada para compara diferentes empresas do setor.
Ela sera tanto mais alta quanto, tudo mais constante, maior for o ticket médio
(faturamento médio por aluno), o nimero de alunos por turma (maior razdo entre

vetor de faturamento e vetor de custo) e menor for o custo docente por hora.

2.4,
Lifetime Value e Customer Equity

Lifetime value é uma métrica utilizada para calcular o valor de uma base de
clientes ((BERGER; NASR, 1998; JAIN; SINGH, 2002). De forma genérica, seu

calculo consiste em projetar o lucro por cliente — todas as receitas menos todos 0s
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custos diretamente relacionados ao atendimento daquele cliente — num determinado
periodo de tempo. Os lucros futuros sdo entdo descontados a valor presente por uma
taxa de juros que reflita o custo de oportunidade da empresa, analogamente ao
calculo de valor presente liquido (VPL), utilizado no campo das finangas. A formula

a seguir expressa esse conceito (MAHISHI, 2014):

Onde x representa um cliente em particular, LV, representa seu lifetime
value, n representa o niumero de periodos considerados de relacionamento futuro

com a empresa, Py, representa o lucro obtido com o cliente x no periodo i e r

representa o custo de oportunidade da empresa. Embora o nome induza a uma ideia
de valor ao longo de toda a vida do cliente, o horizonte de projegdo em geral tem
um prazo determinado e depende de caracteristicas do negocio. Para Mahishi
(2014) o horizonte de projecdo depende tipicamente de trés fatores: (i)
competitividade da industria — quanto mais alta, menor tende a ser a lealdade dos
clientes (assim como a lucratividade) e, portanto, menor o horizonte; (ii) natureza
do produto ou servigo — para compras contratuais espera-se um periodo de lifetime
value ao menos igual ao tempo do contrato, enquanto para ndo-contratuais, fatores
como a frequéncia de compras influenciam na duracdo esperada da relacdo; (iii)
estagio da vida do consumidor — tomando como exemplo 0 caso de um curso
superior, tudo mais constante, um aluno no 2° periodo tera um lifetime value
superior a outro no 7°, simplesmente porque o segundo esta no fim do ciclo esperado

dentro do modelo de negdcio.

Ou seja, pela dtica do lifetime value um cliente vale o fluxo de caixa liquido
que ele gera para a empresa — todas as receitas menos todos 0s custos associados
aos esforcos para entregar o produto ou servigo. O valor total de uma base de
clientes é, portanto, o somatorio de todos esses lifetime values individuais. Ha
algumas dificuldades praticas em sua aplicacdo (VOGEL; EVANSCHITZKY;
RAMASESHAN, 2008), pois embora faca sentido conceitualmente, a defini¢éo do
horizonte de projecdo adequado e as estimativas de lucros futuros abrem espaco

para diferentes visdes. Ndo é objetivo deste estudo discutir metodologias para
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calculo do lifetime value, todavia para fins de célculo neste estudo, associou-se 0
conceito de lucro do cliente ao de margem de contribuicdo. J& para o horizonte de
projecao, considerou-se 0 numero de semestres até a expectativa de formatura, mas
ao final, ponderou-se o lifetime value obtido por uma variavel de probabilidade de
conclusdo, estimada a partir de modelos de machine learning. Pela caracteristica do
setor, a relagdo cliente-empresa tem um prazo determinado (pelo nimero de
semestres do curso), mas ndo é exatamente um contrato, com o cliente podendo sair
a qualquer momento. Por isso, optou-se por ponderar o lifetime value total
(considerando a plenitude do que seria 0 prazo contratual) por uma probabilidade
de o cliente ficar até o final do contrato. Assim, o lifetime value de um aluno na
graduacdo € a margem de contribuicdo desse aluno pelo tempo esperado até sua

formatura, trazida a valor presente, multiplicada pela probabilidade de conclusao.

O somatdrio dos lifetime values representa o customer equity, o valor
daquela base de clientes para a empresa. O customer equity também pode ser
estimado a partir de pesquisas com consumidor, levando em consideracao
elementos mais intangiveis como a lealdade do cliente (VOGEL,;
EVANSCHITZKY; RAMASESHAN, 2008). Muitas vezes esse € o caminho
adotado devido as préprias dificuldades de se obter o lifetime value, mas uma vez
que este ja foi calculado, soma-los para obter uma estimativa de customer equity é

um caminho natural.

éSIConceitos de Data Mining e Machine Learning

Data mining, ou mineracdo de dados, € a atividade de analisar grandes
quantidades de dados com o intuito de encontrar padrdes e relagdes significativas
(BERRY; LINOFF, 2000) entre as variaveis. Existem dois tipos de data mining: o
direto e o indireto. O data mining direto tenta explicar ou categorizar uma variavel
alvo definida e normalmente é utilizada para modelagem preditiva. O data mining
indireto, por sua vez, busca por padrdes ou similaridades entre grupos de dados de
uma base sem a definicdo de uma variavel alvo particular. Essas abordagens nédo
sdo mutuamente excludentes e, na verdade, frequentemente as atividades de data

mining utilizam as duas.
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Em geral, a mineragdo de dados envolve ao menos uma das seguintes
atividades: classificacdo, estimacdo e predi¢do — atividades de mineracdo direta;
agrupamento por afinidades, clustering, descricdo e visualizacdo — mineragao
indireta (HAN; KAMBER, 2006). Junto com essas atividades, diferentes
algoritmos podem ser utilizados, como arvores de deciséo, redes neurais e sistemas
bayesianos. Diferentemente de métodos tradicionais de trabalho com dados, em que
um modelo é descrito pelo pesquisador e, na sequéncia, seus parametros séo

estimados, esses métodos geram multiplos modelos e os testa automaticamente.

Estas mesmas técnicas sdo aplicadas no dominio do que é conhecido como
machine learning® e muitas vezes essas terminologias se confundem. No entanto,
pode-se diferencia-los pelos objetivos da analise realizada. Enquanto que em data
mining o objetivo é identificar padrbes ainda ndo conhecidos entre varidveis
imputadas, em machine learning o objetivo € aprender continuamente com novos
dados com vistas a melhorar a previsao sobre uma determinada variavel. Assim, em
machine learning o pesquisador ira incluir, dentre os atributos para gerar o modelo,
variaveis que ja sdo suspeitas de causar impacto na variavel alvo e o objetivo &,
dado esses atributos, avaliar qual o output que o modelo retorna para cada instancia
da base de dados (vetor com os atributos selecionados). Num trabalho de data
mining atributos diversos sobre os quais suas relacdes sao desconhecidas sdo
avaliados, em busca de rela¢bes ocultas, previamente desconhecidas. Portanto,
considerando o objetivo desse trabalho, pode-se dizer que trata-se de uma aplicacéo

de machine learning.

2.6.
Machine learning como ferramenta de CRM

A partir da década 2000, o avanco da computacdo comeca a viabilizar
aplicagdes préaticas de machine learning em ambientes de negdcio. Notoriamente o
Google tem, como diferencial competitivo que alavancou seu sucesso, um sistema
de busca inteligente, capaz de aprender o que 0 usuario procura com base em
experiéncias de uso passadas, exibindo resultados cada vez mais relevantes

(ROUSSEAU, 2010). Quando combinado a um modelo de neg6cios de andncios

1 A traducdo mais comum em portugués para o termo machine learning é aprendizado de maquinas.
Todavia, este estudo utiliza a nomenclatura em inglés, por considerar ser mais usual, mesmo em
textos em portugués.
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pagos, direcionados a usuérios também com base em modelos associativos de
machine learning, o Google revolucionou o mercado de publicidade online,
tornando-se o0 que € hoje. Em outro exemplo do uso dessa tecnologia como forma
de proporcionar uma melhor experiéncia para o consumidor, a Amazon, maior
varejo online dos EUA, utiliza dados gerados em seu proprio ambiente para, dentre
outros servigos, sugerir produtos que possam interessar a usuarios do site, de
maneira individualizada. Assim, cada cliente recebe recomendac6es relevantes com
base em seu proprio perfil, que foi identificado por um algoritmo com base em
compras passadas desse usuario e de outros com gostos afins — e cuja afinidade
também foi identificada por uma maquina (AL IMRAN, 2014). Essas empresas, na
vanguarda tecnologica em seus mercados, souberam aproveitar o poder do
aprendizado de méaquinas para aplicacdes em seus negdécios, transformando-o em
diferencial competitivo para oferecer experiéncias melhores para seus

consumidores.

Mas, diferente do que esses exemplos possam sugerir, a aplicacdo de
machine learning para melhorar a interagdo com os consumidores ndo é uma
exclusividade de empresas grandes e complexas. Negdcios de portes variados
podem aplicar modelos para ajudar em cada uma das quatro atividades basicas do
CRM: identificar, diferenciar, interagir e customizar. Particularmente, este trabalho
foca em sua aplicacdo para diferenciacdo de clientes (por nivel de risco de evasao)
e a academia mostra que é possivel utilizar dados naturalmente gerados nos

ambientes de negdcio para extrair informacdes relevantes para esse fim.

Uma inddstria com particular interesse em desenvolver modelos preditivos
para identificacdo precoce de clientes com possiveis comportamentos desviantes no
futuro é a bancéria e por isso, aparece como early adpoter, com casos de aplicacdes
nessas industrias descritos na academia ainda no inicio da década de 2000. Uma
aplicacdo Obvia é a previsdo de risco de crédito dos clientes aos quais 0 banco esta
exposto. West (2000) utiliza bases de dados de score de crédito de clientes de
instituicOes australianas e alemas para sugerir melhorias na previsdo da
classificacdo de risco de default por meio de modelos de redes neurais. Ainda uma
novidade naquele ano, o autor discute problemas relacionados aos modelos

estatisticos paramétricos tradicionais e sugere que a implantacdo de um modelo de
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machine learning, ndo paramétrico, poderia melhorar, ainda que marginalmente, a
qualidade das previsdes. Zekikc-Susac et al. (2004) utilizam dados de um banco
croata para linhas de crédito a pequenas empresas para classificar preventivamente
se 0 cliente que busca um empréstimo seria um bom ou mal pagador - definido
como aquele atrasa por mais de 45 dias uma parcela da divida. As autoras testam
diferentes metodologias de machine learning e chegam a 81% de acuracia com um

algoritmo de redes neurais.

2.7.
Aplicagdes de machine learning no setor de educagéo

Especificamente no caso do setor de educacéo, técnicas de machine learning
encontram no problema da evasao de alunos uma oportunidade eficaz de aplicacao.
Os dados gerados usualmente sobre alunos, relacionados a desempenho académico
atual e pregresso, informacBGes demogréficas coletadas no ato da matricula e
informacdes do relacionamento financeiro com a instituicdo podem indicar padrdes
associados ao abandono da instituicdo. De fato, ha casos publicados na academia
internacional e brasileira que demonstram o potencial desta abordagem como
instrumento de identificacdo de alunos em risco, para que a gestao das instituicoes
de ensino possam atuar preventivamente. A seguir, sao resumidos quatro trabalhos
académicos recentes, dois americanos e dois brasileiros, onde sdo aplicadas

metodologias similares.

2.87'[.31-(.10 1: Aulck et al (2016) — Universidade de Washington

A alta taxa de evasdo no ensino superior ndo € uma problematica exclusiva
do Brasil. Em Aulck et al (2016), os autores apontam que a taxa de evasdo no
primeiro ano nos EUA é de cerca de 30%, comparavel, portanto, a realidade
brasileira. Nesse estudo, os autores utilizam métodos de machine learning para
prever o risco de evasdo de alunos a partir de uma base de 32,5 mil alunos de uma
grande instituicdo pablica, a Universidade de Washington — que 0s autores apontam
como a maior base de dados conhecida ja utilizada para este fim. Os atributos
utilizados foram varidveis demogréaficas (idade, género, raca/etnia, status de
residéncia), notas de desempenho académico anteriores ao ingresso na universidade

(provas SAT e ACT) e dados académicos dos alunos no primeiro ano da graduacao
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(notas, disciplinas cursadas, em que momento foram cursadas). N&o foram
utilizadas informacdes financeiras, como custo dos cursos, se 0 aluno é bolsista ou
utiliza algum tipo de financiamento — o que foi apontado pelos autores como uma

das limitacGes do estudo.

A partir dos dados académicos basicos, uma série de novos atributos foram
criados, como a contagem do numero de disciplinas cursadas de um determinado
departamento, 0 CR acumulado apenas de matérias de um mesmo departamento,
assim como a contagem de disciplinas cursadas e CR acumulado em disciplinas
tidas mais dificeis — os autores selecionaram determinadas disciplinas em areas de
ciéncia, tecnologia, engenharia e matematica consideradas gatekeepers, ou seja,
matérias com notdria dificuldade entre os estudantes. Importante ressaltar que essas
disciplinas ndo foram identificadas estatisticamente, e sim, com base em

conhecimento prévio de caracteristicas dos cursos pelos autores.

Trés tipos de algoritimos foram utilizados e comparados, tendo indices de
acuracia de previsdao proximos: regressdo logistica (66,59%), random forests
(62,24%) e k-nearest neighbors (64,60%). Embora individualmente nenhum dos
atributos tenha tido uma acuréacia de previsao superior a 54%, dois tipos de atributos
se sobressairam como bons indicadores: CR em disciplinas de determinados cursos
(matematica, inglés, quimica e psicologia) e a data de nascimento e semestre de
matricula na instituicdo. O segundo grupo é explicado por tendéncia de queda ao
longo do tempo na taxa de evasdo da instituicdo: a evasdo de alunos no primeiro
ano em 1998 era de 27,6%, contra 20,2% em 2006, por exemplo. Embora os autores
ndo busquem explicar por que o CR de determinados cursos é mais relevante do
que de outros para prever a evasdo, a conclusdo do estudo é que mesmo com a
analise de desempenho académico de um Unico periodo letivo, € possivel gerar um
modelo de previsdo com acurécia relativamente alta a partir de algoritmos de

machine learning.

2.7.2.
Estudo 2: Delen (2010) — IES Publica nos EUA

Em Delen (2010), o estudo tem como objetivo criar um modelo para
identificar estudantes do primeiro periodo da graduacéo com alto risco de evaséo e

identificar as variaveis mais relevantes para esse tipo de previsdo, para ser utilizado


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1512733/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 1512733/CA

28

como ferramenta de apoio a gestdo da instituicdo de ensino. A instituicdo alvo de
seu estudo foi uma universidade publica do Meio Oeste americano, com cerca de
23 mil alunos matriculados. A variavel escolhida como classe foi binaria (“retornou

para o segundo periodo/ndo retornou”.

O autor coleta varidveis relevantes para o problema tendo como base a teoria
da integracdo do aluno de Tinto (1975, 1987, 1993), que mostra que o desempenho
académico atual e histérico tem grande poder de previsdo sobre o desempenho
futuro e sobre a capacidade de persisténcia dos alunos. Assim, Delen incorpora no
modelo a média final escolar, a nota no SAT e o CR acumulado no primeiro ano da
graduacdo. Ainda tomando Tinto como referéncia, o autor busca como atributos
varidveis que captem a integracao do aluno com a instituicdo. Por isso inclui se o
aluno possui algum major? e se mora no mesmo estado da IES — ja que alunos que
moram longe podem se sentir desintegrados ou emocionalmente desconectados da
comunidade onde estudam. Além dessas, 0 autor também inclui no estudo variaveis
financeiras, por apontar outros estudos que indicam correlacdo entre bolsas e nivel
de comprometimento com estudos e, por outro lado, dividas de financiamento

estudantil com baixo rendimento académico.

Além dessas, outras variaveis académicas, financeiras e demogréaficas foram
utilizadas e, ap6s tratamento dos dados, foram testados quatro algoritmos machine
learning, regressdo logistica, redes neurais, arvore de decisdo e support vector
machines. Os resultados apresentados mostram que € possivel ter alto indice de
acerto na previsdo da evasdo. Os modelos gerados por todos os métodos
apresentaram acuracia elevada, acima de 70%, tendo o Gltimo 81% de acuracia na
previsdo da classe. Portanto, o autor evidencia a eficicia da aplicagdo de uma
metodologia de processamento de big data para produzir informacdo gerencial
relevante para a retencdo de alunos, a partir de dados que j& sdo naturalmente

produzidos pelas instituicbes ou aos quais elas ja tém acesso.

2 Nos EUA, os alunos podem escolher areas de especializagdo, chamadas de majors, dentro dos seus
cursos de graduacgdo. Para obter um Major € preciso cumprir um determinado ndmero de disciplinas
dentro da area escolhida. Como ndo sdo obrigatdrios, a intensdo de Delen foi tomar essa variavel
como uma proxy para o engajamento do aluno com seu curso e sua formagéo.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1512733/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 1512733/CA

29

Egtlj’(.jo 3: Balaniuk et al (2011) — IES privada premium em Brasilia

A academia no Brasil possui casos de aplicacfes de modelos de machine
learning para prever evasdo de alunos no ensino superior no pais. Balaniuk et al
(2011) utilizam dados internos de 11.495 alunos de uma IES privada premium de
Brasilia para chegar num modelo de previsdo de evasdo. Os autores utilizam
algoritmos de arvore de decisdes, regressao logistica e redes neurais que depois sao
combinados num dnico modelo. As varidveis observadas pelos autores foram (i)
grupo de idade, (ii) género, (iii) bairro de residéncia, (iv) status de trabalho, (v) tipo
de escola de ensino médio frenquentada, (vi) renda familiar, (vii) CR medio, (viii)
CR do segundo periodo, (iv) presenca media total, (X) presenca média no segundo

periodo e (xi) nmero de reprovacdes nos dois primeiros periodos.

O bairro de residéncia foi tomado como proxy para a situacdo de renda
familiar, complementando a variavel (vi). Grupo de idade, género e status de
trabalho foram incluidas para tentar medir possiveis incompatibilidades de horario
— 0S autores esperavam que pessoas mais jovens e que nao trabalham tivessem
menor propensdo a ter problemas de horario para estudar, assim como mulheres
com criangas ou gravidas poderia ter um problema de longo prazo para se
comprometer a um determinado horéario. Ja a escolha da variavel tipo de escola,
dividida entre publica, privada ou militar, buscou avaliar possiveis deficiéncias na
educacdo bésica do aluno. Por fim, as variaveis de CR, presenca e reprovacdes
foram escolhidas como medidas para o sucesso académico. Os autores ponderaram
as médias pelos pesos dos créditos das disciplinas e, para as reprovac6es nos dois
primeiros periodos, criaram uma variavel de trés valores: nenhuma reprovacao, até

duas reprovacdes e trés ou mais.

A amostra de alunos foi dividida em dois grupos: 3.058 que concluiram a
graduacdo ou evadiram e 8.437 alunos que ndo se formariam ao fim do ultimo
semestre disponivel na base de dados, estavam ao menos no terceiro periodo e
tinham completado uma pesquisa de dados socioeconémicos da IES. Enquanto o
primeiro grupo foi utilizado como base para treino (2/3) e testes do modelo (1/3), o
segundo foi usado para gerar as previsdes, sendo um modelo de classificacdo

binario, com dois possiveis outputs: conclusdo ou evasdo, juntamente com as
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probabilidades estimadas para cada aluno classificado. A acuracia total do modelo,
dada a partir dos testes, indicou 80,6% de indice de acerto na classificacdo. O estudo
aponta que numa andlise preliminar, coordenadores e professores da IES
concordaram com alguns alunos identificados como de alto risco de evasdo por
conhecerem seus casos e que, de fato, na renovagdo de matricula para o semestre
posterior ao estudo, muitas evasfes previstas ocorreram — embora ndo tenham

detalhado mais informacdes sobre a predicdo contra as observacdes.

O estudo conclui que com essa ferramenta, que indicou que 38,5% da base
de alunos do grupo 2 iria evadir, a IES tem a mdo uma lista seleta daqueles com
maior risco de abandonar a instituicdo. Com essa informacdo na mao, ela pode
escolher em quem focar seus esfor¢os de retencdo. Alunos com probabilidade muito
alta de evasdo permitem duas possiveis decisdes do ponto de vista de CRM: ou a
IES ndo faz nada, pois os esfor¢os serdo em vao, ou tenta reverter a situacao,
analisando individualmente cada caso e oferendo solugdes compativeis com o
problema que levaria o aluno abandonar o curso, como suprir uma deficiéncia
académica, orientacdo vocacional ou mesmo auxilio financeiro. Seja qual for a linha
de acdo, os autores reconhecem que a melhor forma de prevenir a evasdo € no
contato direto e pessoal com os alunos e que, com uma relacdo mais préxima com
a IES, buscando entender e suprir as necessidades dos alunos, desenvolve-se
lealdade. Nesse sentido, a metodologia aplicada pelo estudo teve como objetivo
apresentar apenas uma ferramenta para auxiliar a instituicao a escolher quais alunos

devem receber esse tipo de atencéo.

égt'jdo 4: Silva & Adeodato (2012) — UFPE, IES publica federal de
Pernambuco

Silva & Adeodato (2012) utilizam dados da Universidade Federal de
Pernambuco (UFPE) para construir um modelo de machine learning com propdsito
similar de previsdo de comportamento futuro dos alunos. No entanto, por se tratar
de uma IES federal, o estudo analisa outro fendmeno tido como problema na
educacdo publica, além da evasdo: o que chamam de retencdo, definido pelos
autores como o aluno que demora mais tempo para se formar do que o programado
em sua estrutura curricular. Como ndo ha contrapartida de receita incremental por

cada aluno matriculado na IES publica — embora haja custos associados a cada
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aluno — um maior tempo de formagao implica em maior custo por formando. Além
disso o atraso de alunos reduz o nimero de vagas disponiveis nas IES publicas. O
impacto econémico do maior tempo para graduacao € mitigado na IES privada pois
o0 aluno continua a pagar regularmente por seus estudos. Portanto, considerando um
problema especifico da IES publica para o qual sua gestdo tem metas de reducéo,
0s pesquisadores, eles prdprios professores da institui¢do, desenvolveram no estudo
um modelo para prever a probabilidade de retencao de alunos apds a conclusédo do
segundo periodo, para que a IES possa agir preventivamente ao longo do curso,

garantindo a formacdo do estudante no tempo previsto em sua grade curricular.

Assim como em Balaniuk et al (2011), Silva e Adeodato definiram como corte
na amostra analisar apenas estudantes que concluiram os dois primeiros semestres
de seus cursos de graduacdo — pois utilizam informagdes produzidas nesses dois
periodos como atributos — e analisaram apenas aqueles que iniciaram e concluiram
sua atividade académica na UFPE entre 1998 e 2008 em 6 cursos selecionados.
Removendo outliers chegaram a uma amostra de 5.793 aluno, dos quais 2.723 se
enquadravam como alunos retidos. As varidveis primarias foram coletadas a partir
de uma estrutura de dados por curso/semestre/disciplina/aluno. Os autores
transformaram para uma base de dados com as matriculas como instancia, contendo
as informacdes de curso, ano e semestre de entrada, disciplinas cursadas, desvio da
disciplina em relacdo ao semestre em que deveria ser cursada, status final do aluno

na disciplina e notas finais na disciplina.

A partir dessas variaveis criaram outras que foram incluidas como atributos a
serem analisados pelo modelo: média do CR no primeiro e segundo semestres; taxas
de presenca e de reprovacdes nas disciplinas dos dois primeiros periodos, além de
0 numero absoluto de reprovacdes; variagdo da taxa de reprovacfes do primeiro
para o segundo periodo; taxa de aprovacao na prova final de cada semestre, nimero
de trancamentos de disciplinas no segundo periodo; numero de disciplinas
matriculadas no segundo periodo (no primeiro, todas sdo obrigatdrias); coeficiente
de variacdo das notas nos dois primeiros semestres e; duas varidveis binérias
indicando se o aluno reprovou nas disciplinas mais importantes do primeiro e do

segundo periodos — essa variavel foi calculada a partir da identificacdo da disciplina
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que mais reprovou alunos, para cada curso em cada semestre, ou seja, considerando

como proxy para a importancia a dificuldade de aprovagéo na disciplina.

Os autores optaram por rodar um modelo de regressdo logistica por
considerarem que este tipo algoritmo funciona bem para classificacdo de variaveis
binérias dependentes de outras varidveis independentes entre si. Além disso,
utilizaram algoritmos de inducdo de regras (LEE; STOLFO; MOK, 1999) para
chegar a atributos independentes que sozinhos ou em conjunto com outros, possuem
significancia estatistica em explicar uma alteracdo na classe investigada. A
relevancia das regras induzidas foi testada pela métrica conhecida como lift — a
razdo entre a frequéncia relativa da classe-alvo com a regra e a frequéncia na
amostra como um todo. Algumas regras interessantes surgem como
estatisticamente significantes para determinar a probabilidade de retencdo de um
aluno na IES, tal como definido pelos autores. A regra associativa mais relevante
para prever a classe foi “reprovar na matéria mais importante do segundo periodo”
com “taxa de trancamento de disciplinas no segundo periodo entre 25% e 50%”.
Outras regras que surgiram com lift alto foram “CR do segundo semestre < 3”; ¢

“curso = economia’” com “nimero de disciplinas cursadas no segundo periodo <3”.

Ao fim do estudo, os autores calcularam o custo total da UFPE por aluno por
semestre (R$1.672) e compararam com o custo de um programa de aconselhamento
estudantil para estudantes a partir do terceiro periodo. O objetivo foi avaliar a
viabilidade econdmica de sua implantacdo, comparando o custo de manutencéo de
tal programa com diferentes cenarios de economias de custos associados a reducdes
na taxa de retencdo. A conclusao foi que, caso o programa tenha sucesso em reduzir
a taxa de retengdo em ao menos 15%, a decisdo de implantagdo é economicamente
viavel. Os autores encerram o estudo destacando, dentre outras, a necessidade de
incorporagdo de varidveis socio demograficas e de inputs comportamentais pelos

proprios professores em modelos futuros.

Como pode ser observado pelos estudos apresentados anteriormente, ha
interesse crescente da academia em aplicacbes praticas de machine learning
preditivo para o setor de educacao superior, pautados em dados ja produzidos neste
ambiente. Todavia, as diferencas nos tamanhos amostrais entre os dois estudos

realizados nos Estados Unidos — Aulck et al (2016) com 32 mil alunos e Delen
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(2010) com 23 mil alunos — vis a vis os estudos realizados no Brasil — Balaniuk et
al (2011) com 3 mil alunos e Silva e Adeodato (2012) com 2,7 mil alunos —
evidenciam escalas de aplicacdo diferentes. As datas de publicacdo dos estudos
também mostram que este tipo de abordagem para o problema da evasdo é
relativamente recente, sendo um campo promissor que apresenta muitas

possibilidades de investigacdo a serem exploradas.
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3.
Metodologia

Este estudo aborda a evasao estudantil no ensino superior privado como um
problema de gestao de marketing de relacionamento. Para tanto, & necessario avaliar
informacgdes especificas de clientes, permitindo que estes sejam tratados de forma
individualizada, o que aumenta a eficacia das a¢fes de marketing, particularmente
acOes de retencdo. Optou-se neste estudo pela utilizacdo de uma abordagem
quantitativa, usufruindo-se do acesso aos conjuntos de dados de sistemas financeiro
e académico de uma IES, disponibilizados com exclusividade por sua equipe de
gestores especificamente para este trabalho. Bases de dados internas de clientes de
empresas podem proporcionar ricas oportunidades de analise de comportamento do
consumidor, porém em geral a academia possui escasso acesso a esse tipo de

informagdo para a atividade de pesquisa.

A seguir, sdo apresentados o tipo de pesquisa, os dados coletados, 0s
procedimentos utilizados para tratar e analisar os dados e o processo da

amostragem.

3.1
Tipo de Pesquisa

Este estudo é dividido em trés etapas. Na primeira, utilizou-se uma
abordagem quantitativa de analise, aplicando modelos de machine learning de
classificacdo a uma base de dados secundarios para encontrar modelos que
expliguem a evasao de alunos. Na segunda, aplica-se os modelos encontrados a uma
amostra relevante de alunos ativos, que séo, entéo, classificados de acordo com sua
probabilidade de evasao. Por fim, aplicou-se o conceito de lifetime value a essa base
de alunos, com uma estimativa de valor econdmico para a institui¢do de cada aluno
e da base como um todo. Os dados refletem uma amostra representativa do universo

de alunos da IES que ingressaram a partir de 2010.

Para a primeira e segunda etapas, a amostra foi dividida em trés grupos: (i)
alunos que concluiram seu curso, (ii) alunos que evadiram e (iii) alunos que ainda
estavam ativos no momento da coleta dos dados. Os dados foram dispostos como

uma matriz de informacdes onde cada linha, chamada de instancia, representa uma
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Unica matricula e cada coluna representa uma varidvel diferente relacionada aquela
matricula. Para rodar modelos de classificacdo, requer-se que uma das variaveis
seja denominada como a “classe”. Classe ¢ a variavel-alvo para a qual deseja-se
aprender sobre, para que futuros dados, ainda sem classe definida — tal como o
grupo de alunos (iii) — possam ser classificados pela maquina como pertencentes a
uma das possiveis classes. Como 0 objetivo deste estudo é gerar um modelo
preditivo de classificacdo do risco de evasdo para alunos ainda ativos definiu-se
como classe a variavel binaria “evade/conclui”. Portanto, esta variavel assume o
valor “conclui” para os alunos do grupo (i) e “evade” para os alunos do grupo (ii).
As outras varidveis disponiveis para cada instancia sdo chamadas de atributos, e
representam as caracteristicas de cada matricula que foram avaliadas pelos

algoritmos.

Os grupos (i) e (ii) compreendem a amostra para a qual os modelos de
machine learning foram calculados na primeira etapa, enquanto o grupo (iii) foi
isolado pois sdo dados ndo classificados. Esse grupo foi usado na segunda etapa da
pesquisa. Utilizando o WEKA (HALL, 2009; AHER; LOBO, 2011; SHARMA;
JAIN, 2013), um software especifico para desenvolver modelos de aprendizado de
maquinas, aplicou-se cinco tipos de algoritmos de classificacdo, que serdo
indicados posteriormente. De forma genérica, o que esses algoritmos fazem é
avaliar os atributos de cada instancia e sua respectiva classe para desenvolver um
modelo que as explique. Uma vez desenvolvidos os modelos na primeira etapa,
estes foram aplicados ao grupo (iii), de alunos ativos, para serem classificados a
partir de seus atributos, considerando o que foi aprendido com a amostra composta
dos grupos (i) e (ii). Por fim, na terceira etapa calculou-se o lifetime value de cada
aluno ativo ponderando-os de acordo com as probabilidades geradas pelo modelo
na segunda etapa. Uma consequéncia importante dessa metodologia é que 0s
resultados dos modelos ndo sdo capazes de dizer em que momento o aluno ira
evadir. Os processos de classificacdo apenas indicardo a probabilidade de evaséo
do aluno em algum momento, dadas as informacdes produzidas nos dois primeiros

periodos.
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Na tabela 3.1 a seguir estdo dispostas as variaveis coletadas nos bancos de

dados da IES. Esses foram os dados obtidos primariamente.

Tabela 3.1. — Tabela de Dados Coletados.

Sécio Demograficas = Nome completo

NuUmero de Matricula

Data de Nascimento
Género

Endereco de Domicilio

Académicas Notas das provas
Nome e cddigo do curso

Tipo de Ingresso

Data de Ingresso

Financeiras Titulos emitidos

Aluno FIES

Todas as informagdes dos banco de dados académicos estdo
associadas pelo nimero de matricula, por isso este foi utilizado
como codigo identificador de cada aluno neste estudo.

Dado utilizado para calcular a idade no ano de ingresso
Masculino ou feminino

Das informagdes de endereco, aproveitou-se apenas o CEP, que
foi utilizado para medir a distancia até a IES

Notas das avaliacdes das disciplinas cursadas, de zero a 10.
Foram analisados alunos de 20 cursos. Detalhe na lista seguinte.

Os tipos possiveis de ingresso em cursos da IES sdo: (i)
transferéncia externa ou (ii) interna, (iii) nota no ENEM, (iv)
vestibular interno, (v) via PROUNI ou (vi) por ja ser diplomado
em outro curso da IES.

Ano e semestre em que cursou o primeiro periodo no curso.

Historico de todos os titulos de cobranga emitidos contra alunos da
instituicdo, com informacdes de data de vencimento, pagamento,
valor de face e valor pago, desconto em relagdo ao “preco cheio”
do curso dentre outras. Em geral, equivalem a mensalidade, mas
ha exceg¢des, como alunos que optam por pagamento semestral ou
titulos de renegociacédo de dividas com a IES.

Aluno possui FIES: ndo/sim

Foram considerados para o estudo alunos de cursos de bacharelado,

licenciatura e tecnologos, com duracdes que variam de 4 a 10 semestres. Abaixo

segue a lista dos cursos analisados com o0s respectivos periodos de duracéo e

tamanho da amostra em cada caso.
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Tabela 3.2. — Tamanho da amostra de alunos por curso e duragéo

Curso Sigla Duragao Amostra
(sem.)

Psicologia PS 10 444
Enfermagem EN 10 686
Educacao Fisica EF 8 864
Biologia Bl 8 267
Administragéo AA 8 397
Fisioterapia FS 10 91
Tecnologo em Gestdo de Recursos Humanos TR 8 354
Ciéncias Contabeis AC 4 183
Engenharia Ambiental e Sanitaria EA 8 124
Nutricao NU 10 132
Farmécia FM 8 337
Fonoaudiologia FO 8 25
Tecnologo em Estética e Cosmética TE 10 97
Tecnblogo em Gestdo de Marketing ™ 4 33
Tecnologo em Processos Gerenciais TG 4 6
Total 4040

3.3.
Procedimentos de Tratamento e Variaveis Utilizadas

Algumas informac@es extraidas dos bancos de dados da instituicdo foram
utilizadas diretamente na base de dados final, para a qual os modelos foram
calculados. Outras variaveis foram calculadas a partir dos dados existentes. A lista
a seguir contém todos os atributos presentes na base final, e suas respectivas

descricdes:
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Tabela 3.3. — Tabela de variaveis utilizadas

Nome da Variavel

matricula

ingresso

fies

distancia

Ccurso

género

turno
tipo_colegio

anos_escola

idade
media_semestre_1
media_semestre_2
melhorou
desconto_medio_1
desconto_medio_2

reduziu_desconto
atrasos

negociacoes

isencoes

status

Categoria

Académica

Financeira
Sécio
Demogréafica

Académica

Sécio
Demografica
Académica
Demografica

Demogréafica

Demografica
Académica
Académica
Académica
Financeira
Financeira

Financeira
Financeira

Financeira

Financeira

Classe

real

string

real

real

string

string

string
string

real

real
real
real
real
real
real

real
real

real

real

classe

38

Descricao

Ndmero identificador do aluno

Tipo de Ingresso: TRANSFERENCIA_EXTERNA, ENEM,
PORTADOR_DE_DIPLOMA, VESTIBULAR, PROUNI,
TRANSFERENCIA_INTERNA

Aluno possui FIES: ndo/sim

Distancia em Km do endereco cadastrado para a IES - calculado a
partir do CEP via APl do Google Maps

Cadigo identificador do curso. Ao todo, a base possuia 20 cursos
Unicos, incluindo alguns que nao sdo mais ofertados pela IES

M/F

Manha/Tarde/Noite

Tipo de escola em que estudou o Gltimo ano: Publico/Privado
NUmero de anos entre a entrada na IES e a formatura do Ensino
Médio

Idade no ano de ingresso na IES

Meédia das disciplinas no 1° semestre cursado

Média das disciplinas no 2° semestre cursado

1 se a média do 2° semestre foi maior que o do 1° e 0 caso contrario
Desconto médio dos boletos no 1° semestre

Desconto médio dos boletos no 2° semestre

1 se o desconto do 2° semestre foi menor que o do 1° e 0 caso
contrério

Percentual de boletos pagos em atraso/total de boletos emitidos
Percentual de boletos renegociados/total de boletos emitidos
Percentual de boletos isentados / total de boletos emitidos - se 0
aluno € bolsista integral, sempre tera isen¢des. Eventualmente
isencdes sdo dadas por outras razbes, como isentar o boleto de
janeiro para um aluno que s6 se matriculou em marco. Nesse caso, 0
boleto de janeiro é emitido, mas isentado.

Esta é a varidvel que define o status do aluno: evade/conclui
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3.4.
Processo de amostragem

Dois tipos de amostra foram necessarios para a realizacao deste estudo. A
primeira consiste em alunos que concluiram sua graduacao na IES ou que evadiram.
Essa amostra, portanto, compreende dados cuja classe é conhecida, (evadiu ou
concluiu). A segunda é a amostra de alunos ainda ativos na institui¢do, cuja classe

ainda é, por definicdo, desconhecida.

A data inicial de corte escolhida foi o primeiro semestre de 2010 devido a
limitacGes de acesso & dados histéricos anteriores a esse periodo no sistema da IES.
Algumas premissas foram assumidas no momento da classificacdo do aluno como
concluinte ou evadido, de acordo com os tipos de status encontrados no sistema

académico da IES e séo descritos a seguir.

3.4.1.
Status e Critérios de Classificacao

O primeiro passo de separacdo dos alunos exigiu a identificagcdo dos seus
status de acordo com o sistema académico. Toda a extracdo de dados para esse
trabalho ocorreu em agosto de 2016, portanto durante a janela de matricula de
alunos para o segundo semestre desse ano. Assim alguns dos status exibidos séo
temporarios, como o status “aguardando renovac¢do” — nesse caso em particular,
significa que o aluno concluiu o semestre anterior, ainda possui matérias a cursar e
estd apto a se matricular para o semestre atual, mas ainda ndo o fez. Apds o
fechamento da janela de matricula, caso o aluno ndo a tenha renovado, seu status é
automaticamente atualizado para trancado. Caso tenha renovado a matricula no
periodo, seu status passa para cursando. Neste caso em particular, ndo é possivel
saber se 0 aluno evadiu ou ndo, no entanto sabe-se que ele estava ativo em 2016.1.
Portanto, este trabalho considera como o ultimo periodo disponivel 2016.1 e, para

0 caso citado, o aluno é classificado como ativo.

A tabela 3.4 indica todos os status associados aos alunos, encontrados no

sistema, e as respectivas classificacdes adotadas para este estudo.
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Tabela 3.4. — Tabela de status académico e classificacdo equivalente.

Status Sistema Classificacdo
CURSANDO Ativo
AGUARDANDO RENOVACAO Ativo
MATRICULA ACADEMICA Ativo

NAO FORMOU TURMA Ativo
COLOU GRAU Conclui
CONCLUINTE Conclui
DEVE ATIVIDADE COMPL. Conclui
DEVE ENADE Conclui
MATRICULA IRREGULAR Desconsiderar
FALECIDO Desconsiderar
MATRICULA TRANCADA Evade
TRANSFERENCIA INTERNA Evade
TRANSFERENCIA Evade
MATRICULA CANCELADA Evade
TRANSFERENCIA EXTERNA Evade
MATRICULA TRANCADA/NAO

RECOMPRA Evade
MATRICULA CANCELADA/NAO

RECOMPRA Evade
CANCELADO Evade
TRANCADO Evade

“Matricula académica” ¢ um status transitorio, similar a ‘“aguardando
renovacgado”. A diferenca reside no fato de que neste caso o aluno ja fez a chamada
matricula académica mas ainda ndo pagou o boleto referente ao primeiro més do
semestre. Pelo critério da institui¢do, o aluno so oficializa sua matricula ao realizar
a chamada matricula financeira. Esta ocorre com o pagamento do boleto de
mensalidade referente ao més de janeiro ou de julho, para o primeiro e segundo

semestres, respectivamente. Portanto, no caso desse status, o aluno ja sinalizou que
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pretende continuar na instituicdo, teve o boleto emitido, mas este ainda nao foi

computado como pago.

O status “ndo formou turma” também ¢é transitorio e refere-se a alunos que
apesar de estarem matriculados, ainda ndo estdo alocados a nenhuma turma, pois as
matérias em que se inscreveu foram canceladas e ele ndo estava associado a
nenhuma no momento da extracdo dos dados do sistema. Em todos esses casos, 0
aluno estava ativo em 2016.1, que € o Ultimo periodo considerado na analise deste
trabalho. Por isso, foram classificados como ativos para o fim de separagdo das

amostras.

Para os alunos classificados como “conclui”, este estudo considerou, além
daqueles alunos que terminaram e colaram grau ou ndo, aqueles que ainda devem
atividade complementar ou realizar a prova do ENADE, necessarios para conclusao
do curso. Este estudo assume a premissa de que, nesses casos, apesar de o aluno
ainda ndo ter oficialmente terminado seu curso, ele esta em vias de termina-lo, pois

ja passou por todo o ciclo académico, cursando todas as disciplinas necessarias.

O status matricula irregular foi encontrado em alguns casos e descartados,
pois verificou-se que trata-se de problemas cadastrais no sistema. Além desse caso,
alunos que faleceram ao longo do curso também foram excluidos deste estudo.
Todos os demais status representam alunos que evadiram, por uma razao ou outra,
como por transferéncia interna de curso, por trancamento espontaneo, ou por

simples abandono.

3.4.2.
Critérios de amostragem para alunos com classe conhecida

Uma vez identificados os alunos de acordo com os critérios estabelecidos
neste estudo, optou-se por um filtro para obter apenas aqueles alunos que cursaram
ao menos dois periodos na IES antes de evadir, seguindo assim critério similar ao
utilizado por Balaniuk et al (2011) e Silva e Adeodato (2012). Essa escolha foi
tomada por razdo similar: com apenas um semestre cursado, ha poucas informacoes
produzidas sobre o aluno, o que enfraquece a capacidade de aprendizagem e
predicdo de algoritmos de machine learning. E importante ressaltar que a evasdo

ocorre principalmente no primeiro ano, no entanto por conta da metodologia
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utilizada neste estudo, seus resultados serdo Uteis como ferramenta de gestdo para
retencdo de alunos que cursaram ao menos dois periodos, tal como nos estudos

supracitados.

O sistema académico utilizado pela instituicdo possui a limitagdo de so6
exibir o status atual do aluno, mas ndo seu historico de mudangas. Portanto, caso
um aluno tenha trancado sua matricula, mas depois reaberto, esse trancamento nao
esta registrado no sistema. Porém, indiretamente é possivel saber se o aluno chegou
a se matricular para um determinado semestre com base em informagdes do sistema
financeiro. Como a formalizacdo da matricula ocorre com o pagamento da
mensalidade de janeiro ou de julho (de acordo com o semestre), é possivel cruzar
esses dados para checar se um aluno chegou a estar ativo em determinado semestre.
Neste estudo, foram considerados apenas alunos que cursaram os dois primeiros
periodos de seu curso de forma consecutiva, processo que foi validado de acordo
com uma variavel binaria criada a partir da base financeira assumindo o valor de 1
se as mensalidades de janeiro/X e julho/X, ou julho/X e janeiro/X+1 foram pagas —
onde X representa 0 ano de ingresso e a variavel é calculada de acordo com o
semestre inicial (primeiro semestre do ano, ou o0 segundo, respectivamente) — e zero
caso contrario. Alunos que ndo atenderam a esse critério foram excluidos da
amostra. Portanto, no critério aqui utilizado, foram incluidos os alunos que
cursaram os dois primeiros periodos, mas que ndo necessariamente concluiram o
segundo, podendo a evasao ter ocorrido ao longo desse periodo. Ao final, chegou-

se a uma amostra de 4.078 alunos classificados.

3.4.3.
Amostra com classe desconhecida (Scoring)

Criar e treinar modelos e fazer previsdes sdo dois processos distintos. No
primeiro, utiliza-se uma base de instancias com classe conhecida para que 0s
algoritmos calculem e modelem as relagdes entre os atributos e a classe — no caso
de tecnicas de aprendizado supervisionado, como neste estudo. No processo de
previsdo, também conhecido como scoring, o objetivo €, ja com o modelo
calculado, aplica-lo sobre uma base de instancias com classe desconhecida mas que
possua observagdes sobre 0os mesmos atributos utilizados na base que originou o

modelo. O output do modelo é um score para cada instancia.
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Para a amostra de alunos ainda ativos, optou-se por utilizar apenas aqueles
que ingressaram na instituicdo em 2015.1 e 2015.2. Portanto, alunos que em 2016.2
deveriam ingressar no terceiro ou quarto semestres da IES. Para essa amostra foi
aplicada a variavel binaria de validacdo de matricula nos dois primeiros periodos,
assim como na amostra com classe conhecida. Essa amostra tem o tamanho de
1.502 alunos e, além de classificadas pelos modelos, foram estimadas ainda as

probabilidades de evasao (quando possivel), assim como seu lifetime value.

3.5.
Aplicacéo de algoritmos de Machine Learning

Este estudo utilizou o software de acesso gratuito WEKA para criar 0s
modelos preditivos. Esse software possui um banco de algoritmos mais usados em
processos de aprendizado de maquinas e permite criar, testar e comparar a qualidade
modelos (HALL, 2009). O tipo de problema que este estudo trabalha é de
classificacdo: reconhecer um aluno como pertencente a um dos grupos pré-
definidos, no caso, “evade” ou “concluiu”. Esse tipo abordagem € conhecido como
aprendizado supervisionado, em oposi¢cdo a metodologias de aprendizado néo
supervisionados. No primeiro caso, um modelo € criado a partir de dados ja
classificados, onde o algoritmo apenas aprende a relacionar os atributos aquela
classe previamente definida. No segundo caso, ndo hé classe definida e o algoritmo
cria grupos a partir de associa¢des “descobertas” — esse € 0 tipo de abordagem

utilizado para construcgéo de clusters por exemplo, ou de regras associativas.

Esse estudo foca em dois algoritmos para classificacdo, regressao logistica
(WILSON; LORENTZ, 2015; PENG; LEE; INGERSOLL, 2002) e arvore de
deciséo, cujos detalhes dos resultados séo explorados no capitulo 5. Além desses
dois, outros quatro algoritmos comumente utilizados para classificagdo tambem
foram rodados e seus resultados comparados: J48 — outro tipo de arvore de deciséo,
também conhecido como C4.5 (QUINLAN, 1996; KOTSIANTIS, 2007) — K-
Nearest Neighbors (ALTMAN, 1992), Support Vector Machines (CORTES e
VAPNIK; FRADKIN e MUCHNIK, 2006) e Naive Bayes (HAND; YU, 2001;
RICH, 2001).

As acuracias out-of-sample dos modelos e suas capacidades de

generalizacdo foram testadas com o método de validagdo cruzada conhecido como
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k-fold cross-validation (WITTEN, FRANK e HALL, 2011), com k = 10. Essa
metodologia consiste em dividir a amostra em k grupos de igual tamanho, onde k-
1 grupos sdo utilizados para estimar os parametros, e 1 grupo é usado para teste de
estimativa de classe. Em seguida, troca-se o grupo de teste, usando os demais k-1
grupos para estimacao. Esse procedimento é realizado k vezes e, ao fim, tem-se uma
estatistica da quantidade de previsdes sobre a classe corretamente realizadas sobre
o total de previsdes. Essa estatistica, um numero entre 0 e 1, é utilizada como
medida da acuréacia de um modelo de classificacdo e, naturalmente, quanto maior

seu valor, melhor é o poder preditivo do modelo em questéo.

3.6.
Calculo do Lifetime Value

Uma vez estimados os modelos, esses foram alimentados com a base de
alunos com classe desconhecida, tendo como output a classe estimada (evade ou
conclui) e uma probabilidade associada a essa classificacao.

Para chegar ao lifetime value do aluno, aplicou-se a seguinte equacéo:

n
M, . mgC
L, =p,. y =19
y (1+71)t
=1
LV representa o lifetime value do aluno x; p representa a probabilidade
estimada de o aluno x concluir o curso; n representa 0 nimero de meses até a sua
formatura, M representa a mensalidade média do aluno x; mgC representa a
margem de contribuicdo média da IES e; r representa a taxa de desconto

representativa do custo de oportunidade para a IES.

Para chegar a n, calculou-se 0 numero de periodos necessarios até a
conclusdo do curso multiplicado por 6, obtendo-se 0 ndmero de meses
remanescentes esperado do aluno na IES, sem considerar atrasos na formacéo.
Considerou-se também a mensalidade media paga pelo aluno, utilizando como
proxy a mensalidade média do ultimo semestre disponivel, 2016.1. A margem de
contribuicdo (58%) e taxa de desconto (15%a.a. nominal) utilizadas foram
informadas pela direcdo da propria instituicdo. Este estudo optou por utilizar a

margem de contribuicdo como proxy para o custo variavel de servir o aluno. Dentre
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0s custos variaveis, o principal é o custo docente. Uma possivel deficiéncia desse
critério € que o custo docente é variavel em fungéo direta do nimero de turmas, ndo
do ndmero de alunos. No entanto, o nimero de turmas é, por sua, vez, fungéo direta

do nimero de alunos.

As probabilidades p de conclusdo foram extraidas dos modelos de machine
learning adotados. Os modelos produzidos pelos algoritmos k-nearest neighbors e
e support vector machines, por limitacfes de suas préprias metodologias, ndo séo
capazes de fornecer essas estimativas probabilisticas, tendo como output apenas as
classes. Portanto, a probabilidade de evasdo para esses modelos é 0% ou 100%. Por
isso, o lifetime value foi calculado utilizando as probabilidades obtidas a partir dos

outros quatro algoritmos apresentados acima.

Por fim, somando-se o lifetime value de cada aluno, chega-se ao customer
equity value dessa base de alunos ativos. Como foram calculados quatro valores,

baseados em modelos distintos, comparou-se o0s resultados obtidos.

3.7.
Limitacdes do estudo

Como a base de dados utilizada € de apenas uma IES, ndo é possivel avaliar
as caracteristicas da propria instituicdo que contribuiram para a evasao. Para esse
tipo de analise, seria preciso bancos de dados de outras IES para que os fatores
intrinsecos de cada uma pudessem ser estatisticamente comparados. Outra
limitacdo da metodologia utilizada é a impossibilidade de se prever exatamente em
gue momento a evasao ocorrerd. Assim, ainda que um aluno seja identificado como
tendo risco elevado de evaséo, os modelos ndo fornecem informagdes de em quanto

tempo ela devera ocorrer.
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4.
Resultados

Esta secdo é dividida em duas partes. Primeiro serdo demonstrados e
comparados os modelos obtidos. Na segunda parte, sdo exploradas as projecdes e

lifetime value obtidos.

4.1.
Modelos Gerados

Nas tabelas e graficos a seguir os algoritmos estdo representados pelos
nomes pelos quais sdo chamados no software WEKA, de acordo com a tabela 4.1:

Tabela 4.1. — Nomes dos algoritmos para referéncia

Algoritmo Nome Weka
Regressado Logistica Logit
Arvore de Decisdo REPTree

Arvore de Decis3o J48 148
K-Nearest Neighbours 1Bk
Support Vector Machine SMO
Naive Bayes N.Bayes

4.1.1.
Acuracia dos Modelos

As acuracias dos modelos sdo calculadas a partir de suas matrizes de
confusédo (FAWCETT, 2006). A matriz de confusdo compara as classes reais com
as previsOes realizadas sobre as instancias da base classificada. No caso deste
estudo, como trata-se de um classificador binario, obtém-se uma matriz 2x2, tal

como no exemplo da tabela 4.2:

Tabela 4.2. — Exemplo de matriz de confusdo

Previsao
0 1 Total
0 35 5 40
Real 1 10 50 60
Total 45 55 n=100
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Os numeros na tabela representam contagens da amostra. Esse exemplo
possui uma amostra de tamanho 100, sendo 40 instancias pertencentes a classe “0”
(que sera referida com negativo) e 60 a classe “1” (positivo). A matriz também
mostra o resultado das previsoes e, relacionando essas informagdes temos que: (i)
das 40 instancias negativas, 35 foram corretamente classificadas (verdadeiro
negativo), mas 5 foram incorretamente classificadas como positivo (falso positivo),
erro conhecido como tipo I; (ii) analogamente, das 60 instancias positivas, tem-se
50 corretamente classificadas (verdadeiro positivo) e 10 erros (falso negativo),
chamados de erro tipo Il. A acurécia total de um modelo é dada pela raz&o entre as
previsdes verdadeiras (células com fundo verde) e o tamanho total da amostra.
Nesse caso, (35+50)/100 = 85%.

Além da acurécia total do modelo, outras estatisticas podem ser inferidas a
partir da analise da matriz de confusdo. Abaixo segue um breve descritivo das

medidas que serdo utilizadas neste estudo para fins comparativos.

Sensibilidade: também conhecido como recall ou taxa de verdadeiro
positivo, mede o percentual de previsdes de positivos, quando a classe real é

positivo. No exemplo acima, 50/60 = 83%.

Especificidade: também conhecido como taxa de verdadeiro negativo, mede
o percentual de previsbes de negativo quando a classe real é negativo; 35/40 =
87,5%.

Precisdo: € a taxa de acertos quando a previsao € positivo; 50/55 = 90.1%

Na tabela 4.3 séo dispostas as matrizes de confusdo de cada modelo, obtidos
pelo metodo de validagdo cruzada 10 vezes. Aqui, “evade” representa a classe

positivo.
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Previsdo
Logit Conclui | Evade Total
Conclui 2.377 290 2.667
Real| Evade 644 729 1.373
Total 3.021 1.019 4.040
Previsdo
J48 Conclui | Evade Total
Conclui 2.304 363 2.667
Real| Evade 597 776 1.373
Total 2.901 1.139 4.040
Previsdo
SMO Conclui | Evade Total
Real| Conclui 2.428 239 2.667
Evade 704 669 1.373
Total 3.132 908 4.040

Previsdo
REPTree | Conclui Evade Total
Conclui 2.384 283 2.667
Real| Evade 653 720 1.373
Total 3.037 1.003 4.040
Previsdo
IBk Conclui Evade Total
Conclui 2.149 518 2.667
Real| Evade 675 698 1.373
Total 2.824 1.216 4.040
Previsao
N.Bayes | Conclui Evade Total
Conclui 2.454 213 2.667
Real| Evade 846 527 1.373
Total 3.300 740 4.040

A tabela 4.4 resume a acurécia, sensibilidade, especificidade e previsao dos

modelos calculados.

Tabela 4.4. — Resumo dos resultados de desempenho dos modelos.

Logit REPTree J4g IBk SMO N.Bayes Meédia
Acuracia 76,88% 76,83%  76,24%  70,47%  76,66%  73,79%  75,14%
Sensibilidade 53,10% 52,44% 56,52% 50,84% 48,73% 38,38% 50,00%
Especificidade 89,13% 89,39% 86,39% 80,58% 91,04% 92,01% 88,09%
Precisdo  71,54%  71,78%  68,13%  57,40%  73,68%  71,22%  68,96%
Evade/total  25,22%  24,83%  28,19%  30,10% 22,48%  1832%  24,86%

A regressdo logistica e a arvore de decisdo obtiveram os mais altos indices

de acurécias dentre os algoritmos testados. Os métodos support vector machines e

J48 também tiveram desempenho similar. Notadamente o algoritmo support vector

machines demonstrou melhor desempenho na capacidade de prever corretamente a

classe de evasdo, com precisdo de 73,7%, critério que evidencia também o pior

desempenho do modelo baseado no algoritmo k-nearest neighbors (IBk), com

57,4% de precisdo. As taxas relativamente altas de especificidade mostram, de
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modo geral, baixo risco de se cometer o erro tipo | (alarme falso), todavia o risco
de se cometer um erro tipo Il (ndo identificacdo) é alto. Em geral, pouco mais de
50% de sensibilidade, indicando que quase metade dos alunos que evadiram nédo
foram corretamente classificados. VVé-se portanto, uma dificuldade de identificar o
aluno em risco baseando-se apenas nos atributos utilizados neste estudo. Embora
ndo com a mesma intensidade, os modelos gerados em Balaniuk et al (2011)
também mostraram maior chance de se cometer erro tipo Il do que o tipo I. Talvez
essa dificuldade se deva ao fato de que, em geral ha certos atributos que, quando
presentes, séo sinais fortes de evasdo (como um CR muito baixo, por exemplo)
porém, sua auséncia nao significa que o aluno ira concluir o curso. Mesmo sem um
CR baixo, um aluno pode evadir por outras razdes nao capturadas pelos atributos

utilizados no estudo.

A prevaléncia da classe “evade” na amostra — 0 nimero de alunos que
evadiram sobre o total amostral — é de 34%. A titulo de comparacédo, a tabela 5.3
indica 0 nUmero de instancias classificadas como “evade” sobre a amostra total.
Todos os modelos exibiram um percentual menor da classe do que sua verdadeira
prevaléncia. O algoritmo k-nearest neighbors foi 0 que chegou mais perto em
termos quantitativos, no entanto, considerando a sua baixa precisdo, chegou a esse

ndamero mais alto classificando mais instancias erradas.

i.r%ézliise do modelo de regresséo logistica

O método da regressdo logistica, cuja origem data do inicio do século XIX
(CRAMER, 2002), ¢ hoje um dos mais populares para classificacdo binaria
(WILSON; LORENTZ, 2015). Parte de seu atrativo € sua capacidade de indicar
como as chances de ocorréncia de um evento binario — a classe — séo afetadas por
um dado atributo. As chances sdo chamadas de odds ratio. Como exemplo
ilustrativo para leitura dos seus resultados, se de cada 10 alunos evadidos, 7 s&o
homens, entdo a probabilidade evasdo de um homem ¢ de 0,7 e a probabilidade
complementar, de conclusdo, é de 0,3. Nesse caso a razéo 0,7/0,3 = 2,33 é a odds
ratio. Portanto, nesse exemplo, pode-se dizer que homens tem 2,33 vezes mais

chances de evadirem do que mulheres.
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Como trata-se de uma razdo entre probabilidades e estas oscilam entre 0 e
1, os possiveis valores de uma odds ratio variam de 0 a infinito positivo. Uma odds
ratio entre 0 e 1 indica que aquele atributo esta associado a uma menor chance de
ocorréncia da variavel dependente. Uma razdo igual 1 significa que o atributo nao
tem influéncia sobre a classe — 0 mesmo pode ser interpretado para nimeros muito
proximos de 1. Ja valores maiores do que 1 indicam que o atributo aumenta as
chances de ocorréncia da classe e, quanto maior o valor, maior a chance. A tabela

4.5 lista os atributos e suas respectivas odds ratios.
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Tabela 4.5. — Atributos e odds ratios estimados pelo modelo de regressdo logistica

Atributo Odds Ratio

ingresso=ENEM 3.21
ingresso=PORTADOR_DE_DIPLOMA 0.50
ingresso=PROUNI 1.83
ingresso=TRANSFERENCIA_EXTERNA 0.47
ingresso=TRANSFERENCIA_INTERNA 2.39
ingresso=VESTIBULAR 1.72
fies 1.20
distancia 1.00
sigla_curso=AA 1.04
sigla_curso=AC 1.53
sigla_curso=BI 0.98
sigla_curso=EA 1.91
sigla_curso=EF 0.69
sigla_curso=EN 1.38
sigla_curso=FM 0.92
sigla_curso=FO 36.50
sigla_curso=FS 2.31
sigla_curso=NU 1.78
sigla_curso=PS 2.32
sigla_curso=TE 0.40
sigla_curso=TG 2.27
sigla_curso=TM 0.16
sigla_curso=TR 0.21
sexo=M 1.17
turno=MANHA 1.17
turno=NOITE 1.00
turno=TARDE 0.42
tipo_colegio=PUBLICO 0.77
anos_escola 1.00
idade 0.99
media_semestre_1 1.18
media_semestre_2 0.56
melhorou 0.62
desconto_medio_1 3.97
desconto_medio 2 0.94
reduziu_desconto 1.59
atrasos 1.26
negociacoes 1.12
isencoes 1.57
negociacoes 1.12

isencoes 1.57
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E preciso ter cuidado com a interpretagio desses resultados, pois os valores
ndo necessariamente tém significado real, sendo apenas Uteis para explicar a
amostra analisada. Mas a partir dos resultados dispostos, é possivel inferir algumas
informacdes, ainda que com algum nivel de incerteza. Por exemplo, 0 aumento da
média das notas no primeiro para o segundo periodo reduz as chances de evasdo, o
que pode indicar um maior nivel de engajamento do aluno ou maior nivel de

integracdo académica no o conceito de Tinto.

Por outro lado, a redugdo do desconto médio tem um efeito de magnitude
semelhante mas em sentido contrério: a perda de um beneficio econémico pode ter
o efeito de desmotivar o aluno. Curiosamente o nivel de desconto no segundo
periodo é muito pouco relevante (odds ratio préxima de 1), mas o nivel de desconto
do primeiro periodo tem relacdo direta com a evasdo: ou seja, hd uma correlacdo
positiva entre alunos que entram com descontos maiores e evadem. Ao indicar que
maiores niveis de desconto na entrada aumentam as chances de evasdo o modelo
chama a atencdo para um possivel viés de selecdo na captacdo de alunos.
Eventualmente descontos mais agressivos sdo dados para aumentar a captagéo,
porém nesse processo é possivel que a instituicdo acabe por trazer alguns alunos
gue se matricularam apenas porque a mensalidade estava barata, sem um vinculo

maior com 0 Curso ou propria instituicao.

Alunos do FIES também aparecem com odds ratio maior que 1, indicando
maior chance de evasdo, mas neste caso € possivel esse valor que esteja relacionado
com um vies amostral: o FIES tornou-se relevante na instituicdo a partir de 2013,

portanto ndo ha tantos alunos formados no periodo, mas ha abandonos.

A forma de ingresso na IES também parece ter um papel importante: alunos
transferidos de outras instituicbes tem menor chance de abandonarem o curso. Esse
fato também pode estar relacionado a maior motivacdo do aluno com aquele curso
em particular, pois este, apesar de ter tomado a decisdo de mudar de instituicdo, por
uma razao qualquer, manteve a decisdo de seguir no mesmo curso. Ja com o aluno
de transferéncia interna, o ocorre 0 inverso e, para esses, a chance de evasao
aumenta. Ele troca de curso, mantendo-se na IES. Nesse caso, pode-se inferir que
esse aluno mostra ter mais divida quanto a sua trajetéria académica, apesar de optar

por seguir 0s estudos na mesma instituicdo, mostrando ter algum vinculo com a
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IES. A importéncia do tipo de ingresso aparece novamente no resultado da &rvore
de decisdo e sera novamente explorada neste estudo.

Alunos do PROUNI também aparecem com maior chance de evasao,
indicando serem mais propensos a evadir, tudo mais constante. Mas curiosamente,
alunos vindos de escolas publicas aparecem com chance mais baixa de evasdo. Dois
atributos parecem néo ter nenhuma relagdo com a classe investigada, a distancia em
km da residéncia a instituicdo e o nimero de anos desde que saiu da escola. Com
valores muito proximos a 1, pode-se dizer que esses atributos séo insignificantes
para explicar a classe, de acordo com a amostra utilizada. Por fim, o curso de
fonoaudiologia (FO) aparece como um outlier, com grande chance de evasdo: 30
alunos evadidos para cada formado, no entanto trata-se de um vicio amostral devido

ao baixo nimero de estudantes desse curso (25) na amostra.

4.1.3.
Anélise do modelo de arvore de deciséo

O algoritmo de arvore de decisdo classifica os dados a partir de regras (n6s)
que os dividem em ramos — essas divisfes também sdo conhecidas como splits. Na
ponta de cada ramo, novas regras podem ser aplicadas, criando novos nos que levam
a novos splits. Quando um né ndo é mais subdividido, € chamado de folha. O
primeiro nd é conhecido como no raiz e 0s nds intermediarios, nés de decisdo. A

figura 4.1 ilustra uma arvore de decisdo genérica para fins de exemplo.

Figura 4.1. — Exemplo de estrutura de arvore de deciséo.

N6 de
NG de Decisao
Decisao

< N6 de N6 de
Decisao Decisao NG de
Decisao
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Os ramos podem ter tamanhos diferentes e o n6s podem ser divididos em
dois ou mais grupos. A ideia é que, uma vez criada a estrutura da arvore, novos
dados, ndo classificados perfagam o caminho dos ramos de acordo com as regras
impostas em cada nd. Quando chega na folha, o dado é identificado como

pertencente a uma das classes.

O tamanho total da arvore calculada foi de 302 nds e folhas, indo de 3a 11
niveis do no raiz a folha dependendo do ramo seguido. A figura 4.2 ilustra a forma

da arvore gerada pelo algoritmo.

Figura 4.2. — Estrutura da arvore de deciséo calculada com algoritmo REPTree.

i\
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Um dos possiveis problemas que surgem com a aplicacdo de modelos de
arvore de decisdo é o chamado overfiting, quando a arvore gerada possui uma
estrutura complexa, com muitos niveis, bastante especificos. Embora possa explicar
bem a amostra na qual foi construido, pode ndo ter um bom poder preditivo, pois
alguns dos nos criados ndo guardam relagcdo com fendmenos reais, sendo apenas
fruto de idiossincrasias da amostra em que foram baseados. No caso do nd de
decisdo de terceiro nivel mais direita da figura 4.2, por exemplo, o

desbalanceamento do seu tamanho pode indicar ser o caso.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1512733/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 1512733/CA

55

Exibir a &rvore e todos os seus nds pode ser complexo, mas examinar seus
primeiros nos de decisdo pode dar alguns insights para a gestdo da instituicdo. Os
primeiros splits indicam variaveis mais determinantes para a classificacdo da
instancia de acordo com o algoritmo, portanto, deve-se prestar mais atencdo a elas.
No primeiro split, 0 n6 raiz € a média das notas do segundo periodo, dividindo em
dois ramos, média maior ou menor do que 3,9 (huma escala de 0 a 10). Os nds
seguintes, em ambos 0s ramos, 0 sdo o tipo de ingresso na instituicdo. Em seguida,
no terceiro nivel, temos o0s nos que dividem os alunos nos cursos. Portanto, vé-se
aqui também que a média do segundo periodo, a forma de ingresso e 0 curso sdo
atributos importantes na determinagdo da classe do aluno, corroborando o0s

resultados encontrados no modelo construido via regressao logistica.

O split dos alunos com média menor do que 3,9 esta representado na figura
4.2 no primeiro né de decisdo abaixo do no raiz a esquerda. Vé-se que a quantidade
de nos a partir desse split € bem menor, pois esse fator apenas ¢ um forte
determinante da evasdo. Essa nota € sensivelmente mais baixa que a nota minima
de corte para aprovacgdo nas disciplinas, 5 pontos de 10 na média final, mas de
maneira geral, 83% dos alunos que obtiveram uma média menor do que 3,9 no
segundo periodo evadiram. A figura 4.3 indica os dois primeiros nds da arvore e as

respectivas probabilidades de evasdo:

Figura 4.3. — Estrutura parcial da &rvore de decisdo: primeiros dois niveis.

Split P. Evaséo

<3,9 83%

>=3,9 28%

<3,9 >=3,9
i i
Split P. Evaséo Split P. Evaséo

ENEM 100% ENEM 50%
PORTADOR DE DIPLOMA 79% PORTADOR DE DIPLOMA 14%
PROUNI 100% PROUNI 42%
TRANSFERENCIA EXTERNA 70% TRANSFERENCIA EXTERNA 15%
TRANSFERENCIA INTERNA 80% TRANSFERENCIA INTERNA 38%

VESTIBULAR 92% VESTIBULAR 35%
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Analisando o lado esquerdo, o n6 subsequente a média do segundo semestre
é a forma de entrada, onde o0 modelo retorna evasao para todas as modalidades (s&o
todos folhas) exceto para o vestibular (né de decisao) — caso essa seja a modalidade
de entrada, ele vai para um terceiro split, de acordo com o curso. O modelo entao
deduz que para todos os cursos o0 aluno evadiria, exceto para o curso de educagéo
fisica. Neste, ele abre novamente mais um split onde indica que, caso o desconto
médio do segundo periodo seja inferior a 15% o aluno concluira o curso e evadira
caso contrario. E preciso um estudo mais aprofundado — com uma amostra maior —
para concluir que, nessas condicoes, o nivel do desconto realmente seja um fator
determinante para concluséo do curso e ndo apenas uma questao de overfitting. Esse
caso pode ser um outlier, pois para todos os demais casos o critério de nota do

primeiro split foi suficiente para 0 modelo classificar o aluno.

Do lado direito da arvore, ap6s o split inicial da nota do segundo periodo
maior ou igual a 3,9, novamente é o critério de ingresso que se coloca como a
varidvel mais importante para a determinacdo da classe, mas diferentemente do que
lado esquerdo, deste lado as formas de ingresso ndo sdo folhas, mas sim nds de
deciséo, dependentes dos cursos. Como exibe a figura 4.3, as probabilidades de
evasdo aqui variam de 50% (ENEM) a 14% (portador de diploma). A tabela 4.7
compreende o proximo split e relaciona as probabilidades de evasao para cada tipo
de ingresso e curso. Antes porém, a tabela 4.6 reproduz as informacGes dispostas
no capitulo 3, que associa 0s cursos as suas respectivas siglas e denota o tamanho

da amostra, para facilitar a leitura da tabela 4.7.
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Curso Sigla Duragao Amostra
(sem.)
Psicologia PS 10 444
Enfermagem EN 10 686
Educacao Fisica EF 8 864
Biologia Bl 8 267
Administracdo AA 8 397
Fisioterapia FS 10 91
Tecnologo em Gestdo de Recursos Humanos TR 8 354
Ciéncias Contabeis AC 4 183
Engenharia Ambiental e Sanitaria EA 8 124
Nutricdo NU 10 132
Farmacia FM 8 337
Fonoaudiologia FO 8 25
Tecnologo em Estética e Cosmética TE 10 97
Tecndlogo em Gestdo de Marketing ™ 4 33
Tecnologo em Processos Gerenciais TG 4 6
Total 4040
Tabela 4.7. — Probabilidade de evasdo por ingresso e curso (media_periodo_2 >= 3,9)
Ingresso
Prob. Evasdo ENEM PORTADOR DE PROUNI TRANSFERENCIA | TRANSFERENCIA VESTIBULAR
Ingresso/Curso DIPLOMA EXTERNA INTERNA
PS 68% 33% 25% 75% 48%
EN 76% 10% 15% 17% 37%
EF 40% 16% 17% 38% 37%
BI 43% 12% 17% 29% 33%
AA 60% 25% 14% 10% 50% 37%
ks |00 25% 21% 46%
o R 10% 11% 17%
3 AC 71% 18% 11% 50% 44%
EA 23% 38% 57%
NU 64% 25% 37% 50% 47%
FM 58% 50% 48%
TE 11% 11% 67% 16%
™ 33% 9%
TG 75%
FO 50%
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As células da matriz na tabela 4.7 foram pintadas em escala de cores do
verde (mais baixa) para o vermelho (mais alta), para facilitar a identificacdo das
combinacg6es que levam a maior risco de evasdo. As células em branco representam
casos onde ndo houve amostra da combinacdo. Casos extremos, onde ha 100% ou
0% sdo fruto de amostras pequenas, com poucas observacOes. Alguns padrdes
podem ser vistos. Alunos que ingressaram via transferéncia externa ou ja sdo
portadores de diploma tem chance consideravelmente mais baixa de evaséo,
independente do curso, exceto fonoaudiologia, que parece ser um outlier. Os alunos
ingressantes via vestibular interno tem probabilidade alta de evasdo nos cursos de
graduacdo, mas baixa para 0s cursos técnicos, exceto no curso de tecnélogo em
processos gerenciais. Padrdo similar aparece no ENEM, com probabilidades altas
de evasdo para cursos de graduacdo e baixas para cursos presenciais. Essa
informacdo parece indicar um tipo de viés de sele¢do no processo de captagdo de
alunos por esses canais, sugerindo que o processo atual funciona bem para alunos

de cursos técnicos, mas nao para graduacao.

Ap0s 0s cursos, a arvore de decisdo cria outros n6s mais especificos cujos
detalhes nédo seréo cobertos aqui — a insuficiéncia de amostras mais robustas pode

ter ocasionado problemas de overfitting para os demais nds subsequentes.

4.2.
Projecdes (Scoring)

O objetivo de modelagens é entender um fenbmeno para ser capaz de, a
partir de certos elementos relacionados, prever o comportamento futuro da variavel
de interesse. Uma vez gerados os modelos, eles foram utilizados para fazer o
scoring da base de alunos ativos. Individualmente, os resultados das previsfes dos
modelos, mostrados na tabela 4.8, variaram significativamente. A média dos
resultados indica 41% de probabilidade de evasdo média da base, o que significa
dizer que dos cerca de 1.500 alunos ao final do segundo e terceiro periodos,
aproximadamente 550 ndo devem concluir o curso, tudo mais constante. Essa
projecdo de evasdo é proxima da obtida por Balaniuk et al (2011) cujo estudo
apontou uma evasdo futura estimada em 38,5% para uma amostra de alunos do

segundo periodo.
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O customer equity da amostra (soma dos lifetime values individuais) indica
um valor de aproximadamente R$ 6,3 milhdes. Todavia, esse resultado pode ser
otimista, pois considerando os resultados analisados na secdo 4.1.1, viu-se que 0S
modelos foram sistematicamente conservadores em suas capacidades de prever a
evasdo: quando classificados como evadidos em geral os modelos acertaram, porém

muitos casos de alunos com essa classe ndo foram identificados.

Tabela 4.8. — Probabilidade de evasdo média e customer equity por modelo.

Logit REPTree J4g IBk SMO N.Bayes Meédia
Prob.Evasdo Média 41.4% 47.8% 51.0% 44.4% 30.5% 31.0% 41.0%
Customer Equity (RS M) 7.14 6.35 4.86 5.65 6.97 6.80 6.29

Figura 4.4. — Gréfico de probabilidade de conclusdo e customer equity por modelo.
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Naturalmente, quanto maior a taxa de conclusdo média (probabilidade
complementar a da evaséo) indicada pelo modelo, maior seu lifetime value. A figura
4.4 ilustra relagdo direta dessas duas varidveis. No entanto, comparando 0s
resultados dos diferentes modelos temos casos de taxas de concluséo diferentes
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como valores proximos. Pela previsdo da regressao logistica, cerca 60% dos alunos
da amostra concluirdo seu curso, 10% a menos que nos modelos de naive bayes e
support vector machine. No entanto o lifetime value do primeiro é o mais alto de
todos. A diferenca se deve ao valor dos alunos que foram classificados como futuros
concluintes. A regresséo logistica classificou, na média, mais alunos valiosos como

concluintes do que nos demais modelos.
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5.
Conclusao

Este estudo buscou usar dados comuns ao ambiente de negocios estudado,
usualmente disponiveis nos sistemas gerenciais utilizados por uma instituicdo de
ensino superior para criar uma ferramenta de apoio ao marketing de
relacionamento. Baseado na premissa de que o comportamento observado de
estudantes no passado pode ser util para entender o comportamento futuro de um
estudante atual, o objetivo primario deste estudo foi estimar o risco de evasdo de
alunos ativos de uma IES privada, utilizando dados académicos, financeiros e

demograficos.

Para isso, foram percorridas as seguintes etapas, definidas como objetivos
intermediéarios: (i) coleta dos dados dos sistemas da IES, transformacdo das
variaveis nos atributos relevantes para o problema e consolidacdo num banco de
dados proprio para leitura no software de machine learning WEKA,; (ii) construcao
e teste de modelos preditivos de classificacdo no software WEKA a partir dos
algoritmos de regressao logistica, arvore de decisdo (REPTree), J48, k-nearest
neighbors, support vector machines e naive bayes; (iii) analise comparativa dos
resultados dos modelos calculados; (iv) estimacdo da probabilidade de evasdo de

uma amostra representativa de alunos ativos a partir dos modelos calculados.

Do ponto de vista gerencial, os resultados das previsdes permitem a
instituicdo ter uma lista classificatoria dos alunos em termos de risco de evaséao e
de valor econdmico (lifetime value). Assim, a IES tem a disposicdo um ranking de
risco, a partir do qual pode montar uma estratégia para decidir onde concentrar seus
esforcos de retencdo. A robustez dos resultados depende diretamente do tamanho e
relevancia da amostra. Considerando deficiéncias dos sistemas de informacao para
recuperacgdo de dados historicos e o proprio tamanho da instituicdo, o estudo buscou
utilizar o maior nimero possivel de alunos para desenvolver os modelos e
selecionou, dentre todas informacGes existentes para as quais era possivel obter
valores historicos, os atributos mais relevantes. Para utilizagdo prética, € importante
que os modelos sejam continuamente alimentados com novas informagdes a cada
novo semestre. Uma caracteristica fascinante de algoritmos de aprendizado de

maquinas é que, com tempo, espera-se fiqguem cada vez mais robustos. O principio
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metodoldgico adotado neste trabalho também pode ser sofisticado com mais

atributos na medida em que esses estejam disponiveis.

Ainda assim, alguns insights apareceram na andlise dos dados. De todos os
atributos, a média de notas — variavel chave do desempenho académico — em
particular do segundo periodo, aparece como fator fundamental para determinar a
futura evasdo do aluno. Este resultado era esperado e esta em linha com a principal
teoria do abandono estudantil, de Tinto (1993), que vé na auséncia de
comprometimento académico um dos dois principais vetores para a evaséo,

juntamente com a auséncia de integracédo social.

A forma de ingresso na instituicdo também possui papel importante na
determinagdo da evasdo. Alunos ingressantes pelo ENEM possuem chance
consideravelmente mais alta de evasdo que os demais modos. E possivel que este
achado também tenha ressonancia na teoria da integracdo de Tinto (1993). Pelo
ENEM o aluno faz uma unica prova, ndo vinculada a nenhuma instituicdo em
particular e, posteriormente tenta ingressar nas IES que o aceitarem dada a sua nota.
Ja quando o aluno faz o vestibular interno da instituicdo, por exemplo, ele ja
demonstra, antes mesmo de conhecer seu potencial de académico de ingresso (sua
nota), interesse na instituicdo. Esta pode ser uma proxy para intencdo de integracéo
social na instituicdo. Outro achado que corrobora a visdo de Tinto (1993) é que
alunos vindos de transferéncia externa tem chance bem mais baixa de evaséo. Neste
caso, o0 aluno esta mudando de instituicdo, mas mantendo a decisdo de continuar
naquele curso, o que demonstra certo grau de comprometimento académico. Da
mesma forma ocorre com alunos que ja possuem diploma: estes ja passaram por
todo o processo académico e voltaram a estudar, também demonstrando terem, tudo
mais constante, um grau de comprometimento académico maior do que o observado

na amostra de alunos do ENEM.

Em outro exemplo de aderéncia dos resultados a teoria de Tinto (1993), a
transferéncia interna aparece com chance alta de evasdo: neste caso o aluno muda
0 curso, mas opta por se manter na instituicdo, mostrando que ha integracéo social
do aluno com a IES, ainda que nédo tenha havido a devida integracdo académica —
razdo para o abandono do primeiro curso. Segundo Tinto (1993), uma excessiva

integracdo social com baixa integracdo académica tambeém favorece a evasdo, caso
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em que um aluno prioriza atividades sociais em detrimento dos estudos.
Enquadram-se neste caso alunos que, embora ndo se identifiguem com o curso,
tenham amigos e uma interacdo social intensa na instituicdo e podem ter
dificuldades em abandonéa-la num primeiro momento. Assim, tentam outro curso na

mesma instituicéo, resultando em uma evaséao posteriormente.

Outro resultado com potencial impacto gerencial € o papel dos descontos de
mensalidade. A regressdo logistica encontrou maior propensao a evasao guanto
maior o desconto dado no semestre inicial. Pode estar havendo ai um caso de viés
de selecdo em que, a titulo de aumento da captacdo, descontos maiores sdo
concedidos numa disputa para atrair mais alunos, porém o aumento da base de
alunos ocorre em detrimento do nivel de comprometimento do estudante com a IES.
Além disso, a reducdo do nivel de desconto do primeiro para o segundo periodo
também aumenta as chances de evasdo. Portanto uma vez que um certo patamar de
desconto foi estabelecido, sua reducao implica efeito negativo na probabilidade de

retencdo, embora o nivel do desconto em si ndo seja tao significativo.

5.1.
Oportunidades para futuras aplicacdes

O advento dos cursos de ensino a distancia (EaD) cria um ambiente de
negdcios bastante propicio a aplicacdo de ferramentas de machine learning para
marketing de relacionamento. Ambientes virtuais séo ricos em geracao de dados e
cada “passo” dado dentro desses sistemas online podem ser medidos e analisados.
Além disso, com a relativa frieza de um contato puramente virtual com a instituicao
de ensino pode ser mitigada com um tratamento individualizado, reconhecendo as
caracteristicas e historico de relacionamento de cada aluno. Além disso, cursos de
EaD tem como apelo para as institui¢cdes a grande escalabilidade de custos, podendo
atender a um grande namero de alunos com menos recursos do que num curso

presencial.

A metodologia aqui utilizada representa uma ferramenta absolutamente
escalavel que, na pratica funciona melhor quanto mais instancias existem, e que tem
como output um identificador unico para cada aluno baseado nos seus proprios

dados. Portanto, este segmento de ensino representa uma oportunidade excelente
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para aplicacdo de metodologias de machine learning, ndo apenas para classificagcao
de evasao, mas também podendo ser exploradas em outras questes do negacio.
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