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Abstract. This paper presents two studies carried out for student dropout
probability detection. The first was based on a specialist knowledge (subject
teacher) to model a Bayesian Network profile of dropouts in a discipline of
algorithms and programming, of the first year of undergraduate in Computer
Science. The Dropout Prediction Assistent (DPA) has been incorporated into
an Intelligent Tutoring System (ITS), called Alice, aiming to alert the teacher
about potential student dropouts. In the second study, we sought to enhance the
DPA through the use o KDD (Knowledge Discovery in Database) techniques,
adding new variables to the data obtained from ITS Alice and other sources.
The article presents the models created, the experiments and discusses the
results.

Resumo. Este artigo relata duas pesquisas realizadas para deteccdo de alunos
candidatos a evasdo. Utilizou-se na primeira o conhecimento do especialista
(professor da disciplina) para modelar uma Rede Bayesiana do perfil dos
alunos desistentes em uma disciplina de algoritmos e programacgdo, do
primeiro semestre de um curso de graduagdo em Ciéncia da Computacdo. O
Assistente de Predicdo da Evasdo (APE) foi incorporado a um Sistema Tutor
Inteligente (STI) chamado Alice, passando a alertar o professor sobre alunos
potenciais desistentes. Na segunda pesquisa, buscou-se aprimorar o APE por
meio da aplicagdo do processo KDD (Knowledge Discovery in Database),
acrescentando novas varidveis obtidas com os dados do STI Alice e de outras
fontes. O artigo apresenta os modelos criados, os experimentos realizados e
discute os resultados obtidos.

1 INTRODUCAO

Um grave problema enfrentado pelas instituicdes de ensino superior brasileiras € a alta
evasdo dos alunos. Cursos de graduacdo das dreas de Ciéncias, Matematica e
Computacdo apresentaram indice médio de 28% de evasao entre os anos de 2001 a
2005, sendo que os cursos de Ciéncia da Computacgdo atingiram 32%, segundo dados do
Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira — INEP
(SILVA FILHO, et. al. 2007).

A democratiza¢do do ensino superior evidenciou novos fatores de preocupacao
nos indices de evasdo, como a formagdo de grupos heterogéneos de alunos em termos
de diferencas no desempenho no ensino médio, nas condi¢cdes sdcioecondmicas, no
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background cultural, os quais as institui¢des nao tém ainda meios de atender em suas
demandas especificas (RIBEIRO, 2005).

Nesse contexto, entende-se ser importante o desenvolvimento de ferramentas
que permitam auxiliar na identificacdo de alunos que apresentam tendéncias a
abandonar os estudos nas disciplinas, possibilitando ao professor e a instituicao
educacional tomarem as devidas providéncias para reduzir a evasdo desses alunos.

Com esse intuito, em 2005 foi desenvolvido um projeto que utilizou-se de
técnicas de raciocinio probabilistico, mais especificamente Redes Bayesianas, para
identificar potenciais alunos desistentes. Uma Rede Bayesiana ¢ um modelo gréafico
que representa as relacdes de causalidade entre varidveis de um sistema possibilitando
modelar o conhecimento (RUSSEL e NORVIG, 2004). A rede recebe evidéncias
(varidveis de entrada) e retorna a possibilidade de ocorréncia de determinados eventos
(variaveis de saida).

Buscava-se identificar os alunos com maior propensdo a abandonar a disciplina
de Algoritmos e Programagdo do primeiro semestre do curso de Ciéncia da
Computacdo. Baseado no conhecimento de um especialista, professor da disciplina, foi
desenvolvido um modelo do perfil do aluno desistente, que pode ser incorporado ao
Sistema Tutor Inteligente (STI) denominado Alice (RAABE e SILVA, 2005), tornando-
se um Assistente de Predicdo da Evasao (APE).

Em 2008 foi desenvolvido outro trabalho a fim de criar um novo modelo para o
perfil do aluno desistente, utilizando o processo de KDD (Knowledge Discovery in
Database). Buscou-se evidenciar novos padrdes ou correlacdes nos dados registrados no
STI Alice, ocultos ao professor, possibilitando uma melhoria nos resultados da predicao
do assistente.

O objetivo deste artigo € apresentar esses dois trabalhos realizados, procurando
evidenciar pontos positivos e negativos em ambas as abordagens. O artigo esta
organizado da seguinte forma: a secdo 2 apresenta o modelo de predi¢do baseado em
redes bayesianas e no conhecimento do especialista; a secao 3 apresenta a abordagem de
descoberta de conhecimento utilizando data mining educacional. A secdo 4 discute os
resultados obtidos apontando dire¢des futuras da pesquisa.

2 MODELO DE PREDICAO BASEADO EM REDES BAYESIANAS

2.1 Redes Bayesianas

Segundo Russel e Norvig (2004), uma Rede Bayesiana ¢ uma descri¢do concisa de
distribuicdes de probabilidade. E definida como um grafo aciclico, tendo os nodos
representando varidveis aleatdrias, e cada varidvel tem uma matriz das probabilidades
condicionadas, a sua probabilidade especifica, dado a combinagdao de cada uma das
possibilidades das varidveis ‘pais’, sendo essas, as Unicas varidveis das quais a varidvel
aleatdria depende diretamente.

Nassar et. al. (2004) afirma que, as Redes Bayesianas podem ser definidas como
um Grafo Aciclico e Orientado (DAG - Directed Aciclic Graph), onde os nodos
representam as varidveis de interesse e as ligacOes entre os nodos representam a
dependéncia causal entre as varidveis. A forca desta dependéncia é representada pela
probabilidade condicional.
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Uma vez que a topologia da Rede Bayesiana tenha sido definida, basta
especificar as probabilidades condicionais para os nodos que possuem dependéncias
diretas e uséd-las para calcular qualquer outro valor de probabilidade. O célculo das
probabilidades condicionais € realizado de acordo com o conhecimento prévio de
informacdes obtidas a partir dos dados de andlise utilizados (RUSSEL e NORVIG,
2004).

Segundo Luna (2004), para construir uma representacao probabilistica através
do modelo de Redes Bayesianas, uma das tarefas consiste em obter estimativas de
probabilidades de eventos relacionados aos dados, a medida que novas informagdes ou
evidéncias sejam conhecidas. Esse processo € denominado inferéncia em Redes
Bayesianas.

A probabilidade condicional indica a probabilidade de um evento (nodo) tal que
outro evento ocorreu. Através da relacdo (ligagdo) entre os nodos é possivel criar um
modelo preditivo, que calcula o grau de relagdo entre os eventos como também permite
passar novas evidéncias. A medida que as evidéncias vdo sendo fornecidas, a
propagacdo destas na rede permite inferir a probabilidade de ocorréncia de qualquer
nodo da rede (NASSAR et. al,. 2004).

2.2 Modelo de Predicao da Evasao

Em 2005, surgiu a proposta de desenvolver um sistema que pudesse identificar os
alunos com maior propensdo ao abandono da disciplina de Algoritmos e Programacgao
do primeiro semestre do curso de Ciéncia da Computagcdo da Universidade do Vale do
Itajai - UNIVALI Foi desenvolvido um Assistente de Predicio da Evasdao (APE),
incorporado ao STI Alice (RAABE, 2006), permitindo que a partir dos dados
registrados no ambiente se identificassem quais alunos tinham o perfil de um aluno
desistente.

Para desenvolver o APE foi necessdria a criacdo de duas aplicacdes, o cliente
(escrito na linguagem de programag¢dao PHP e utilizando a biblioteca NuSOAP) e o
servidor (escrito na linguagem de programacdo Java e utilizando a API do ambiente de
desenvolvimento Hugin). Para que fosse possivel a comunica¢do entre o cliente-
servidor, e que pudesse ser feito via web, fez-se necessdrio a criacio de um servidor
(Linux) utilizado o Apache Tomcat e os protocolos Axis. A comunicacdo entre as
aplicacdes foi realizada por meio de uma String (texto) de entrada e saida, sendo que
essas Strings foram definidas segundo gramatica na notacdo BNF (Backus-Naur Form).

Objetivando gerar o modelo de evidéncias que detectasse os possiveis alunos
desistentes da disciplina, utilizou-se os dados existentes na base do STI Alice, sendo
que todos esses dados foram inseridos ou pelo professor da disciplina, ou pelos alunos
durante a interacdo com as secdes do ambiente. A partir desses dados foi possivel gerar
as varidveis que foram utilizadas para a constru¢do do modelo:

e nt_exerc: Média das notas do aluno em exercicios realizados em sala de aula
até o presente momento;

e nt_avaliacao: Média das notas do aluno em avalia¢des realizadas em sala de
aula até o presente momento;

e fl_programa: Flag especificando se o aluno tem experiéncia em
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programacdo (0 — Nao, 1 — Sim, null — Nao informou);

e fl_repetente: Flag especificando se o aluno € repetente (0 — Nao, 1 — Sim,
null — Nao informou);

e qtd_exercicio: Quantidade de exercicios realizados em sala de aula até o
presente momento por um determinado aluno;

e fl trab20h: Flag especificando se o aluno trabalha mais de 20 horas
semanais (0 — Ndo, 1 — Sim, null — Nao informou);

e qtd_presenca: Quantidade de presenca no didrio de aula da disciplina até o
presente momento, de um determinado aluno;

¢ fl_conversa: Flag especificando se o aluno conversa durante as explicacoes
(0 — Nao, 1 — Sim, null — Ndo informou); e

e fl_sai_sala: Flag especificando se o aluno costuma sair de sala durante a
aula (0 — Nio, 1 — Sim, null — Nao informou).

Optou-se classificar e agrupar as varidveis por caracteristicas (e.g.,
DESEMPENHO, EXPERIENCIA, ESFORCO ¢ COMPORTAMENTO), pois caso
todas as varidveis de entrada fossem ligadas diretamente a varidvel de saida
(desisténcia, por exemplo), faria com que a tabela de probabilidade condicional da
varidvel ficasse complexa de trabalhar, logo, decidiu-se agrupar as varidveis de entrada
conforme sugerido pelo especialista. A partir das varidveis e seus respectivos grupos
definidos, foi possivel modelar a Rede Bayesiana que representa o perfil do aluno
desistente baseado no conhecimento do especialista (que também definiu as
probabilidades condicionais varidveis de entrada) conforme apresenta a Figura 1.

fl_programa fl_repetente

EXPERIEMCIA

ESFORCO

gid_presenca

nt_avaliacao

DESEMPENHO

nt_gxercicio

COMPORTAMENTO

Figura 1. Rede Bayesiana de desisténcia proposta pelo especialista.

2.3 Resultados

Para definir os resultados encontrados com os experimentos utilizou-se termos
como: (i) Verdadeiro Positivo (VP), utilizado quando o assistente consegue identificar
um aluno que realmente € desistente; (ii) Verdadeiro Negativo (VN), utilizado quando
o assistente identifica um aluno como desistente, mas que ndo é; e (iii) Falso Positivo
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(FP), utilizado quando o assistente deixa de identificar um aluno desistente.

Foram realizados experimentos com o modelo utilizando como amostras duas
turmas do segundo semestre de 2005, turmas (A e B) ambas contendo 30 alunos, com
intuito de calibrar os pesos das varidveis de entrada e definir o valor do Indice de
Predicao da Evasao (IPE). Este indice € a probabilidade resultante do nodo desisténcia.
A defini¢do do valor limitrofe deste indice foi um processo crucial, uma vez que ao
aplicar a rede, todos os alunos tinham alguma probabilidade de desistirem, e tornou-se
necessario definir qual a probabilidade que seria considerada como sendo uma alta
chance de desisténcia.

O processo acabou sendo realizado com base nos dados existentes testando
diferentes possibilidades. Por exemplo, usando o IPE com valor 0,4 (40% de
probabilidade de desisténcia) na turma A, onde dos 30 alunos sete abandonaram, teve-se
a identificagdo de apenas quatro desistentes (VP), ou seja, o modelo deixou de
identificar trés alunos (FP). Como o valor do IPE sendo 0,45, observou-se que na turma
A nove alunos foram identificados como desistentes, sendo que desses, seis realmente
eram desistentes (VP), trés ndo deveriam ser identificados como desistentes (VN) e um
aluno ndo foi identificado como desistente (FP). A partir dos resultados observados,
pode-se gerar a Tabela 1, apresentada a seguir.

Tabela 1. Resultados dos experimentos.

Turma A Turma B
Total de alunos 30 30
Desistentes 7 10
Reprovados 1 3 (identificou-se 2)
Indice de Desisténcia 0,4 0,45 0,4 0,45
Verdadeiro Positivo 4 6 7 7
Verdadeiro Negativo 0 3 9 13
Falso Positivo 3 1 3 3

Tendo como objetivo avaliar os resultados e escolher o melhor valor para o IPE,
tendo em vista que em ambos os experimentos, os valores dos VP foram bem préximos,
resolveu-se utilizar como critério decisivo a menor quantidade de FP (i.e., 0 que menos
errasse em deixar de identificar o aluno desistente). Decidiu-se por utilizar entdo o
indice de desisténcia de 0,45.

Devido ao insuficiente suporte de algumas varidveis no banco de dados e
buscando melhorias nos resultados da ferramenta, no trabalho realizado em 2005
buscou-se responder a seguinte pergunta: Com a utilizacdo de um maior nimero de
dados e de outras técnicas de inteligéncia artificial, é possivel descobrir padrdes e
relacionamentos ocultos ao especialista que ajudariam a modelar o perfil do aluno
desistente? A secdo a seguir apresenta os procedimentos realizados e os resultados
alcancados.

3 MODELO DE PREDICAO UTILIZANDO DATA MINING

3.1 Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados

Para Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996), em um nivel abstrato, o KDD
(Knowledge Discovery in Database) é direcionado para o desenvolvimento de métodos
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e técnicas que dé sentido aos dados. O problema bésico do processo de KDD € o
mapeamento de baixo nivel dos dados (que sdo tipicamente muito volumosos para
entendé-los e digeri-los facilmente) em outra forma que seja mais compacta (e.g.,
pequenos relatérios), mais abstrata (e.g., uma aproximacio descritiva ou modelo do
processo que produziu os dados), ou mais ttil (e.g., um modelo preditivo para estimar o
valor em casos futuros). No centro do processo estd a aplicacdo de métodos especificos
de mineracao de dados para o descobrimento e extracao de padroes.

Dias (2002), define que o termo KDD refere-se a todo o processo de descoberta
de conhecimento ttil dos dados. A mineragao de dados é um passo em particular nesse
processo, onde se utiliza de algoritmos especificos para a extracdo de padrdes (i.e.,
modelos) dos dados. Os demais passos no processo de KDD, como preparacao, selecao
e limpeza dos dados, utilizacdo apropriada do conhecimento prévio e a correta
interpretacdo dos resultados da mineragdo, sdo necessdrios para garantirem que O

conhecimento util seja derivado dos dados. O objetivo € extrair o alto nivel de
conhecimento do baixo nivel dos dados no contexto de um grande conjunto de dados.

Em contextos similares ao problema abordado nesta pesquisa encontra-se o
trabalho de Nilakant (2004), que a partir do uso de técnicas de minera¢do de dados,
buscou desenvolver um framework com base na analise das interagdes entre um STl e o
estudante, identificando os problemas especificos da interface do STI que afetam os
estudantes, usando essas informacgdes para determinar as causas do problema auxiliando
o desenvolvedor do STI a melhorar a forma de interagao.

Ja o trabalho de Superby e Vandamme (2007) buscou por meio de amostras
baseadas num questiondrio entregue a 533 estudantes de universidades da Bélgica e
utilizando técnicas de mineracdo de dados, classificar os estudantes em trés grupos:
estudantes de “baixo-risco” (i.e., grande probabilidade de sucesso); estudantes de
“médio-risco” (i.e., sucesso dependente das acdes tomadas pela universidade); e
estudantes de ““alto-risco” (i.e., grande probabilidade de reprovarem ou desistirem).

Rovaris Neto (2002) buscou a partir da base de dados de uma instituicdo de
ensino e de um questiondrio aplicado aos alunos desta instituicao, aplicar técnicas de
mineracdo de dados e utilizar o conhecimento em redes bayesianas para simular um
Sistema Especialista Probabilistico (SEP) que avalie e estime a probabilidade da evasao
dos alunos de um curso de graduagdo dessa instituicao.

O trabalho detalhado no presente artigo assemelha-se a abordagem de Nilakant
(2004) ao usar dados provenientes de um STI, porém agrega outras informacdes de
ordem académica como notas e faltas. Assemelha-se ao trabalho de Sperby e
Vandamme (2007) e de Rovaris Neto (2002) por buscar identificar a probabilidade de
evasdo dos estudantes, no entanto, avalia mais de uma técnica para obten¢do mais
acurada de um Indice de Predicdo da Evasio.

3.2 Modelo de Predicao da Evasiao e Experimentos

Buscando evidenciar o grau de predi¢dao do assistente (APE) sobre novas amostras,
utilizou-se nos experimentos os dados das turmas de 2005, 2006 e primeiro semestre de
2007 como amostras base e teste.

Como a mineracdo de dados trabalha com a identificacdo de padrdes e
correlagdes nos dados, definiu-se por utilizar as mesmas varidveis do modelo construido
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com Redes Bayesianas (e.g., fl_programa, fl_trab20h, fl_repetente) e utilizar novas
varidveis a partir dos dados do STI Alice e de outras fontes dentro do contexto do
problema:

e ranking: ¢ a soma da pontuacdo obtida com os acessos no STI Alice,
levando em consideracdo as sec¢des acessadas e dependendo da secdo, quanto
tempo o aluno permaneceu na mesma;

e nt_discursiva: é o somatério das notas das questdes discursivas dos
exercicios realizados pelo aluno;

¢ nt_media_discursiva: ¢ a média das notas das questdes discursivas dos
exercicios realizados pelo aluno;

e qtd_discursiva: é a quantidade de questdes discursivas dos exercicios foram
realizadas pelo aluno;

* nt_opcao: € o somatdrio das notas das questdes objetivas dos exercicios que
foram realizados pelo aluno;

¢ nt_media_opcao: ¢ a média das notas das questdes objetivas dos exercicios
realizados pelo aluno;

e qtd_opcao: é a quantidade de questdes objetivas dos exercicios que foram
realizadas pelo aluno;

¢ nt_aluno_exercicio: é o somatério das notas dos exercicios que foram
realizados pelo aluno;

e nt media_aluno_exercicio: € a média das notas dos exercicios realizados
pelo aluno;

e qnt_aluno_exercicio: ¢ a quantidade de exercicios que foram realizados
pelo aluno;

e ml_aal, ml_aa2: sdo as avaliacdes propostas pelo professor e que
compdem a primeira média do semestre (m1);

e ml e m2: sdo as médias das avaliacdes realizadas pelo aluno durante a
primeira e segunda etapa do semestre (média 1 e média 2), respectivamente;

e ml_faltas e m2_faltas: sio a quantidade de faltas na primeira e segunda
média, respectivamente;

e m2_aal e m2_aa2: sdo as avaliacdes propostas pelo professor e que
compdem a segunda média do semestre (m2);

e desistente: classifica o aluno quanto a sua situacdo final na disciplina,
discretizando-o em trés grupos: (0) Reprovado; (1) Desistente; e (2)
Aprovado.

Para realizar os experimentos com esse modelo, foram necessarias alteracdes nos
valores das Tabelas de Probabilidades Condicionais (TPC) das varidveis de entrada e
dos agrupamentos (e.g., DESEMPENHO, ESFORCO, COMPORTAMENTO,
EXPERIENCIA). Os experimentos foram divididos em trés grupos:
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Grupo 1: utilizou como amostra base e amostra teste os dados das turmas de
2005 e 2006;

Grupo 2: utilizou como amostra base as turmas de 2005 e 2006 e como
amostra teste a turma de A do primeiro periodo de 2007; e

Grupo 3: utilizou como amostra base as turmas de 2005 e 2006 e como
amostra teste a turma de B do primeiro periodo de 2007.

Foi necessdria uma fase exploratdria para defini¢do dos melhores parametros e
escolha dos algoritmos de aprendizagem de mdaquina com melhores resultados de

predi¢ao.

Nesta fase foram avaliados: (i) a melhor forma de representacdo de alguns

dados (i.e., varidveis com valores discretos ou continuos); (ii) o grau de homogeneidade
das amostras; (iii) o nivel de predi¢do dos algoritmos.

O resultado desta etapa (que foi apoiada pela ferramenta Weka) apontou um
melhor resultado nas predicdes com os algoritmos OneR, se utilizado com dados
referentes apenas ao primeiro bimestre da disciplina, e o NNge, se utilizado para a
disciplina como um todo.

Em cada grupo foram realizados experimentos utilizando diferentes valores para
o Indice de Predi¢do da Evasdo (IPE) e o algoritmo NNge, conforme mostra a Tabela 2.

Tabela 2. Resultados dos experimentos dos grupos 1, 2 e 3.

Turmas 2005 - 2006 Turma A 2007-1 Turma B 2007-1
VN FP REPROVADO VP VN FP REPROVADO VP VN FP REPROVADO

0,1

0,2

0,3

0,4

0,5

0,6

DESISTENTES
ALUNOS

A partir dos resultados obtidos, e utilizando como critério decisivo o menor
valor de FP pdde-se observar que:

Nos experimentos com a turma de 2005 e 2006, utilizando o IPE a 0,6
identificam-se corretamente quarenta € um alunos como desistentes (VP),
cento e quarenta sao identificados como desistentes incorretamente (VN) e
deixou-se de identificar nove alunos desistentes (FP). De 228 alunos, 140
foram identificados incorretamente como desistentes, ou seja, 61,40% de
VN. VP representam 17,98% do total. Juntos VN e VP somam 79,38%, os
outros 20,62% dos alunos realmente nao eram desistentes;

Nos experimentos com a turma A do primeiro periodo de 2007, nota-se que
utilizando a IPE a 0,4 identificam-se corretamente dez alunos como
desistentes (VP), vinte sdo identificados como desistentes incorretamente
(VN) e ndo houve aluno desistente sem ser identificado (FP). De 31 alunos,
20 foram identificados incorretamente como desistentes, ou seja, 64,51% de
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VN. VP representam 32,25% do total. Juntos VN e VP somam 96,76%, os
outros 3,24% dos alunos realmente nao eram desistentes; €

¢ Nos experimentos com a turma B do primeiro periodo de 2007, observa-se
que utilizando a IPE a 0,5 identificam-se corretamente oito alunos como
desistentes (VP), vinte sdo identificados como desistentes incorretamente
(VN) e ndo houve aluno desistente sem ser identificado (FP).

A partir da andlise dos experimentos com as turmas de 2005 e 2006, conclui-se
que o total de alunos que foram identificados corretamente (38,60) pelo total dos que
foram identificados incorretamente (61,40), indica uma baixa probabilidade de predi¢do,
a qual poderia ser interpretada da seguinte forma: para cada aluno identificado
corretamente, aproximadamente dois sdo identificados incorretamente (0,62). Seguindo
0 mesmo raciocinio, nos outros dois grupos de experimentos hd uma reduc¢do na
probabilidade de predicao (0,55).

4 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

A fim de confrontar os resultados dos experimentos do modelo baseado no
conhecimento do especialista com o do processo de KDD, utilizou-se em ambos, a
mesma base de dados, e apesar de serem duas abordagens diferentes, buscou-se aplicar
0s mesmos critérios de avaliacdo.

Buscando aproximar a forma de avaliacdo dos resultados dos experimentos (com
os modelos baseados no conhecimento do especialista e com o processo de KDD),
definiu-se utilizar como critério de avaliacdo a quantidade de acerto na predicdo da
situacdo final do aluno. Apesar do modelo baseado no processo de KDD ser capaz de
predizer qual classe o aluno pertence, 0 mesmo nao acontece com o modelo baseado no
conhecimento do especialista, que apenas indica a probabilidade do aluno desistir, ou
seja, o modelo apenas calcula a probabilidade do aluno ser ou ndo ser um desistente,
enquanto o outro modelo (processo de KDD) classifica o aluno em um dos possiveis
perfis (e.g., reprovado, desistente, aprovado).

Observou-se que o modelo baseado no processo de KDD resultou em uma
melhor identificacdo e maior precisdo nos resultados. Decidiu-se entdo, por utilizar no
Assistente de Predi¢cdo da Evasdo (APE), o modelo baseado no processo de KDD,
utilizando o algoritmo OneR se utilizado com dados referentes apenas ao primeiro
bimestre da disciplina, e o NNge se utilizado para a disciplina como um todo. Esta
distin¢do se fez importante uma vez que o assistente de predicdo deve emitir avisos
desde o inicio da disciplina.

Acredita-se que utilizando mais dados como, por exemplo, condi¢do financeira
do aluno (considera-se que apesar de boas notas, bom comportamento e empenho nas
atividades, o aluno passa por dificuldades financeiras e se vé obrigado a desistir da
disciplina ou do curso), histérico escolar (o aluno ja tem um histdrico de desisténcia de
disciplinas, podendo talvez, aumentar a possibilidade de ele ser um desistente), dados
emocionais (o0 aluno passa por uma crise familiar, onde essa acaba por levar o aluno a
desistir da disciplina) e outros, se poderiam obter resultados mais precisos. Esta
perspectiva € o principal foco para continuidade desta pesquisa.
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