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Abstract. In view of the high dropout rates of Brazilian undergraduate courses,
this paper investigates the hypothesis that the use of the underlying sentiment in
the student-university interactions can improve sequential pattern mining based
dropout prediction. To this end, the present work applied an adapted version of
the method proposed in SS-DetChurn to a set of historical data of a university.
Quantitative results of the experiments confirmed the hypothesis raised. In ad-
dition, the patterns discovered led to a set of actions that can be added to the
university’s dropout combat program.

Resumo. Em um cenário de altos ı́ndices de evasão na Educação Superior bra-
sileira, o presente trabalho investiga a validade da hipótese de que utilizar
informações sobre possı́veis sentimentos presentes nas interações entre aluno
e instituição de ensino superior (IES) pode contribuir para melhorar a detecção
antecipada de evasão escolar baseada na mineração de padrões sequenciais.
Para tanto, adaptou o método proposto em SS-DetChurn de forma a aplicá-lo
sobre dados históricos de uma IES. Os experimentos realizados com esses dados
produziram resultados quantitativos que apontaram para a validade da hipótese
investigada e resultados qualitativos que levaram a um conjunto de ações a ser
incorporado no programa de combate à evasão da referida IES.

1. Introdução
A evasão escolar na Educação Superior brasileira vem crescendo significativamente nos
últimos anos. Segundo levantamento divulgado pelo SEMESP1 em 2018, a evasão em
cursos de graduação presencial no Brasil atingiu 30,1% na rede privada e 18,5% na rede
pública [Bocchini 2018]. Nos cursos de educação a distância (EaD), o ı́ndice chegou a
36,6% na rede privada e a 30,4% na pública [Bocchini 2018]. Diante de estatı́sticas tão
expressivas, ganham relevância as iniciativas de pesquisa voltadas ao desenvolvimento
e aplicação de instrumentos computacionais que possam ser utilizados para mitigar a
ocorrência de evasão escolar no referido nı́vel de ensino.

A fim de se relacionar com seus alunos de forma mais próxima e personalizada,
e, consequentemente procurar reduzir a evasão escolar, diversas instituições de ensino

1Sindicato das Entidades Mantenedoras de Estabelecimentos de Ensino Superior no Estado de São
Paulo.
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brasileiras têm investido na implantação de ambientes computacionais de CRM (Client
Relationship Managemenent) - usado pelas organizações para criar, desenvolver e apri-
morar os relacionamentos com clientes. Em geral, o CRM abrange canais de comunicação
tais como e-mail, chat, telefone, dentre outros, que armazenam registros sobre todas as
conversas ocorridas ao longo do tempo [Antonucci 2018].

Um dos principais desafios enfrentados pelo CRM das organizações, independente
do segmento em que atuam, é a identificação de clientes com propensão ao churn (i.e.,
cancelamento de produtos e/ou serviços) [Hadden et al. 2007]. No CRM das instituições
do segmento educacional, o churn pode ser interpretado como evasão de aluno. Con-
sequentemente, o problema de se identificar alunos com propensão à evasão pode, por
sua vez, ser interpretado como o problema de se detectar antecipadamente a ocorrência
de churn. Assim, uma vez identificados os alunos com maior propensão ao churn, as
instituições podem intervir de forma ágil junto a esses alunos a fim de evitar sua evasão.

Diversos trabalhos de pesquisa têm buscado a criação de modelos que tentam de-
tectar antecipadamente a ocorrência de churn [Garcı́a et al. 2017], independente do seg-
mento onde o CRM esteja inserido. A maioria desses trabalhos envolve a aplicação
de técnicas de aprendizado de máquina sobre dados de perfil dos clientes e de suas
interações com as organizações. Algumas dessas pesquisas têm obtido melhor desem-
penho que as demais por utilizarem métodos de detecção de padrões sequenciais de com-
portamento [Chiang et al. 2003]. Tais métodos consideram a ordem cronológica e os tipos
de interações entre o cliente e a empresa que precedem os eventos de churn, para identifi-
car padrões de propensão ao desligamento. Embora promissores, tais métodos deixam de
considerar um aspecto muitas vezes presente nas conversas registradas entre cliente e em-
presa e que pode fornecer indı́cios importantes para criação de modelos de prevenção de
churn: os sentimentos manifestados durante as interações ocorridas ao longo do tempo.
Diante deste cenário, em [Pimentel and Goldschmidt 2019], os autores propuseram o SS-
DetChurn, um método de detecção de padrões sequenciais que considera os sentimentos
extraı́dos das interações entre clientes e organizações. Segundo o referido artigo, os expe-
rimentos realizados indicaram a adequação do SS-DetChurn quando aplicado em dados
do CRM de empresas do segmento de telecomunicações.

Diante do exposto, o presente trabalho levanta a hipótese de que utilizar
informações sobre possı́veis sentimentos presentes nas interações entre aluno e instituição
de ensino na ordem em que elas ocorrem ao longo do tempo pode melhorar a prevenção
de churn baseada na detecção de padrões sequenciais em ambientes educacionais. As-
sim, este artigo tem como objetivo apresentar evidências experimentais que confirmem a
hipótese levantada. Para tanto, o artigo reporta as adaptações necessárias ao SS-DetChurn
de forma a aplicá-lo sobre informações acerca das interações ocorridas longitudinalmente
entre alunos e instituição de ensino. Nos experimentos com dados históricos sobre os con-
tatos realizados junto aos alunos de uma instituição de ensino superior, o SS-DetChurn
produziu resultados quantitativos que apontam para a validade da hipótese formulada.
Adicionalmente, a partir dos dados qualitativos obtidos nos mesmos experimentos, o ar-
tigo propõe e discute ainda um conjunto de ações a ser incorporado no programa de com-
bate à evasão escolar da referida instituição.

O presente texto possui mais cinco seções. A Seção 2 apresenta fundamentos
sobre detecção de padrões sequenciais, necessários à compreensão do método adotado no
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estudo de caso da pesquisa. Na Seção 3, são apresentados os trabalhos relacionados ao
tema. A descrição formal da versão adaptada do SS-DetChurn encontra-se na Seção 4.
Detalhes sobre os experimentos realizados e as análises sobre os resultados quantitativos
e qualitativos obtidos estão na Seção 5. Por fim, na Seção 6, são destacadas as principais
contribuições deste trabalho e indicados possı́veis trabalhos futuros.

2. Mineração de regras de associação e de padrões sequenciais

A Mineração de Regras de Associação consiste em identificar regras de associação
frequentes e válidas em um conjunto de dados [Agrawal et al. 1993]. Uma regra
de associação R é uma implicação da forma X → Y, onde X e Y são conjuntos
de itens tais que X ∩ Y = ∅. Um item é uma condição que pode assumir va-
lor verdadeiro ou falso em função do registro de dados selecionado. Por exemplo,
R1 : {Turno = Integral, PraticaEsporte = Sim} → {DesempenhoEscolar =
Bom} é uma regra de associação onde Turno = Integral, PraticaEsporte = Sim
e DesempenhoEscolar = Bom são itens. Satisfazem a R1, todos os registros do con-
junto de dados que satisfazem (i.e., tornam verdadeiros) esses três itens ao mesmo tempo.
Uma regra de associação R : X → Y é dita frequente (resp. válida) se, e somente se,
Sup(R) = |X ∪ Y|/|D| ≥ MinSup (resp. Conf(R) = |X ∪ Y|/|X| ≥ MinConf ), onde
X ∪ Y é o conjunto de registros que satisfazem aos itens em X e aos itens Y simulta-
neamente; Sup(R) e Conf(R) são, respectivamente, o suporte e a confiança de R; |D|
representa a quantidade total de registros de dados disponı́veis no conjunto de dados D; e
MinSup (suporte mı́nimo) e MinConf (confiança mı́nima) são parâmetros, de escolha no
conjunto de treino, definidos pelo usuário. O conjunto foi utilizado nos experimentos do
estudo de caso.

Inspirada nos conceitos acima, a Mineração de Padrões Sequenciais é uma
extensão da tarefa de Mineração de Regras de Associação a fim de identifi-
car sequências de eventos frequentes ocorridos ao longo do tempo. A seguir
encontra-se uma descrição resumida das definições extraı́das de [Pimentel et al. 2019]
e [Pimentel and Goldschmidt 2019], que são a base para a busca de padrões sequenciais
frequentes. A primeira delas é que cada registro de dados r corresponde à ocorrência
de um evento e é caracterizado por uma tripla ordenada da forma r = (t, o, s), onde t
indica o momento de ocorrência do evento, o é o elemento responsável pela ocorrência
de r e s é um conjunto de itens que descrevem o evento r. No contexto do presente
trabalho, cada registro de dados r retrata um evento de interação (i.e., contato) entre um
aluno o e sua instituição de ensino ocorrido em um momento t. Informações sobre a
interação registrada em r são representadas em s. Assim sendo, define-se sequência de
eventos associados a um elemento o como um conjunto ordenado de registros de da-
dos da forma: So = {ri = (ti, oi, si) | oi = o, i ∈ {1, 2, ..., n}}, ou,
simplificadamente, So =� sk1 , sk2 , ..., skr �, onde k1 < k2 < ... < kr. A ideia
básica desta tarefa de mineração é identificar sequências P frequentes e válidas. Para
tanto, dada uma sequência P =� p1, p2, ..., pr � (também denominada padrão se-
quencial), define-se suporte de P (Sup(P )) como sendo o número de objetos aos quais
P é uma sequência associada. P é considerada um padrão sequencial frequente se, e
somente se, Sup(P ) ≥ MinSup. Adicionalmente, define-se confiança de P como
Conf(P ) = Sup(� p1, p2, ..., pr−1 �)/Sup(� pr �). Assim, diz-se que P é um
padrão sequencial válido se, e somente se, Conf(P ) ≥ MinConf . MinSup e MinConf
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são parâmetros definidos pelo usuário.

3. Trabalhos relacionados

Conforme pode ser observado na Tabela 1, diversas iniciativas de pesquisa têm buscado
a criação de modelos de predição de evasão escolar. Em geral, elas utilizam algorit-
mos de aprendizado de máquina para construir modelos de classificação que, diante de
informações sobre perfil do aluno (e.g., idade, disciplina cursada, notas, frequência, den-
tre outras) buscam inferir se o aluno deverá ou não abandonar os estudos. Diferentemente
da abordagem proposta no presente trabalho, nenhuma das iniciativas apresentadas inter-
preta o problema de predição de evasão escolar como um problema de detecção anteci-
pada de churn. Mais do que isso, elas não levam em consideração importantes indı́cios
para criação de modelos de predição de evasão: os sentimentos manifestados pelos alunos
durante suas interações com as instituições e nem o aspecto temporal quanto à ocorrência
dessas interações. Desta forma, deixam de considerar, por exemplo, que manifestações
sucessivas e recorrentes de insatisfação de um aluno com aspectos de seu contexto edu-
cacional podem ser valiosos indicativos de tendência à evasão desse aluno.

Tabela 1. Visão Resumida dos Trabalhos Relacionados
Referências Padrões

Sequenciais
Análise de
Sentimentos Algoritmos Aplicação em

Educação
[Manhães et al. 2012] não não Naive Bayes sim
[Junior et al. 2017] não não Classificação, Criação e Seleção de atributos sim
[Medeiros and Padilha 2018] não não Algoritmos de classificação Part, OneR, J48 e Randomtree sim
[Bezerra et al. 2016] não não Árvore de Decisão, Indução de Regras e Regressão Logı́stica sim
[Gonçalvez et al. 2018] não não Naive Bayes, Support Vector Machine e J48 sim
[Colpani 2018] não não Análise de Correlação e Regressão Linear sim
[Cordeiro 2017] não não J48 sim
[Ramos et al. 2018] não não Árvore de Decisão, Máquina de Vetor de Suporte, Rede Neural Artificial, k-Nearest Neighbors e Regressão Logı́stica. sim
[Wu 2009] não não Hı́brido de Floresta Aleatória e Redes Neurais não
[Verbeke et al. 2012] não não Métodos de Conjunto não
[Zhang et al. 2012] não não Hı́brido envolvendo Floresta Aleatória, Regressão logı́stica e Redes Neurais não
[Chiang et al. 2003] sim não Detecção de Padrões Sequenciais não
[Coussement and Poel 2009] não sim Regressão Logı́stica, SVM e Floresta Aleatória não
[Pimentel and Goldschmidt 2019] sim sim Detecção de Padrões Sequenciais e Redes Neurais não

Além das pesquisas voltadas à predição de evasão no segmento educacional, exis-
tem diversos trabalhos em detecção antecipada de churn em outros segmentos. Como
mostra a Tabela 1, em geral e de forma análoga aos trabalhos na área da Educação, eles
também buscam aplicar algoritmos de aprendizado de máquina para construir modelos de
classificação binária. Para tanto, utilizam informações sobre o perfil dos clientes, além
de dados estatı́sticos consolidados sobre a relação entre cliente e empresa (e.g., quan-
tidade de produtos adquiridos, gasto médio mensal, tempo de relacionamento, etc). A
maioria desses trabalhos não considera nem os sentimentos registrados nas interações
cliente-empresa e nem o aspecto temporal quanto à ocorrência dessas interações. São
exceções os trabalhos apresentados em [Coussement and Poel 2009], [Chiang et al. 2003]
e [Pimentel and Goldschmidt 2019]. [Coussement and Poel 2009] explora os sentimentos
extraı́dos das interações entre o cliente e a empresa mas não considera o aspecto tem-
poral de ocorrência das informações de sentimento, deixando, desta forma, de observar
possı́veis padrões que precedam a ocorrência de churns. [Chiang et al. 2003], por ou-
tro lado, considera a ordem cronológica e os tipos das interações cliente-empresa que
precedem os eventos de churn, mas não os sentimentos advindos dos registros dessas
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interações. Até onde foi possı́vel observar, [Pimentel and Goldschmidt 2019] foi o único
trabalho a considerar a combinação simultânea de informações sobre possı́veis sentimen-
tos presentes nas interações cliente-empresa com a ordem em que essas interações ocor-
rem ao longo do tempo. Cabe destacar, que, embora promissor, o referido trabalho foi
aplicado apenas em dados da área de telecomunicações, fora do contexto educacional,
foco de interesse do presente artigo.

Assim sendo, diante do levantamento do estado da arte realizado e resumido na Ta-
bela 1, não foram identificadas pesquisas contendo evidências experimentais que validem
ou refutem a hipótese levantada neste trabalho, justificando, portanto, a sua realização.

4. SS-DetChurn
Proposto em [Pimentel et al. 2019] e ilustrado na Figura 1, o método SS-DetChurn foi
adaptado de forma a ser utilizado nos experimentos reportados neste artigo. Tal método
requer a existência de n ≥ 1 conjuntos de dados que contenham os registros históricos
do conteúdo das interações realizadas entre a instituição de ensino e seus alunos por meio
de canais de comunicação C1, C2, ..., Cn tais como E-mail, chat, telefone, Portal Online,
dentre outros. Também deve existir uma fonte de dados que indique a situação do aluno
junto à instituição (i.e., churn=sim, no caso em que o aluno abandonou a instituição, ou
churn=não, caso contrário). O método requer ainda que o conjunto de dados associado
a cada Ci possua, para cada interação, no mı́nimo, as seguintes informações: o momento
em que a interação ocorreu, o aluno com o qual a interação ocorreu, o assunto que levou
à interação e a transcrição da conversa registrada no momento da interação.

Figura 1. Visão Macro-Funcional do SS-DetChurn

A etapa 1 (Extração, Transformação e Carga de Dados) é responsável por realizar
todas as operações de seleção, adequação e integração dos dados que serão utilizados
nas etapas seguintes do SS-DetChurn. Deve produzir como saı́da um conjunto de dados
D cuja estrutura está indicada no exemplo da Figura 2(a). Ela contém quatro atributos
que indicam, para cada registro de interação r ocorrida, a data t de ocorrência de r, a
identificação do aluno o com o qual r ocorreu, e o conjunto de itens s associado a r.
Convém notar que s pode conter diversos itens tais como o canal c que registrou r, o
assunto m que motivou a ocorrência de r, a transcrição da conversa v registrada em r,
dentre outros, incluindo a indicação de ocorrência de churn.

A informação sobre ocorrência ou não de churn deve ser obtida no conjunto de
dados que contém o cadastro dos alunos. Assim, para cada aluno o, após a carga em D de
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todas as interações registradas nos canais de comunicação em que o participou, inclui-se
uma interação adicional r vinculada a o onde o conjunto de itens associado a r contém
apenas um item: churn=sim ou churn=não, retratando, assim, a situação de o no cadastro
de alunos. A data t da interação r recebe a data do desligamento informada no cadastro,
caso o aluno tenha se desligado. Caso contrário, t recebe a data de execução da etapa 1.

Figura 2. Exemplo de conjunto: (a) após a etapa 1; (b) após a etapa 2

A etapa 2 (Análise de Sentimentos) consiste em aplicar, para cada registro r em
D, um algoritmo que seja capaz de classificar o texto da conversa v associada a r quanto
à polaridade do sentimento subjacente a v: positiva ou negativa. Ao final do processo, o
resultado da classificação da polaridade associada à v é usado para atualizar o conjunto de
itens s de r da seguinte forma: a polaridade identificada em v é inserida em s, ao mesmo
tempo em que v é excluı́da de s. A Figura 2(b) mostra o conjunto de itens do conjunto
de dados do exemplo da Figura 2(a) após a execução da etapa de análise de sentimentos.
Cabe ressaltar que qualquer algoritmo de classificação de polaridade pode ser empregado
nesta etapa e que a escolha desse algoritmo depende, fundamentalmente, da preferência
do analista de dados responsável pela aplicação do SS-DetChurn.

A etapa 3 (Particionamento da Base de Dados) consiste em dividir D aleatoria-
mente em dois subconjuntos, DTreino e DTeste, tais que não existam alunos que possuam
interações em DTreino e DTeste simultaneamente. Para tanto, o analista de dados deve
especificar qual deve ser a proporção resultante de alunos nos dois subconjuntos. Um
método de amostragem aleatória estratificada [Faceli et al. 2015] deve assegurar que a
preservação da distribuição das classes churn e não churn existente em D.

Na etapa 4 (Detecção de Padrões Sequenciais), deve ser executado algum al-
goritmo de detecção de padrões sequenciais compatı́vel com as definições apresenta-
das na Seção 2. Diante da diversidade de algoritmos desta natureza, cabe ao analista
de dados optar por um deles. Em essência, o algoritmo escolhido precisa identifi-
car padrões sequenciais P =� p1, p2, ..., pr � frequentes e válidos de tal forma que
� pr �=� churn = sim� ou� pr �=� churn=não�. A escolha dos parâmetros
de suporte e confiança mı́nimos também deve ser feita pelo analista de dados. O algoritmo
escolhido deve ser aplicado sobre DTreino. Após a identificação dos padrões sequenciais
frequentes e válidos em DTreino, esses são armazenados em uma base de conhecimento.

A etapa 5 (Aplicação do Modelo) tem como objetivo aplicar nos registros de dados
de DTeste os padrões sequenciais minerados anteriormente. Assim, para cada aluno o
em DTeste, verifica-se se existe alguma sequência So =� s1, s2, ..., sr � em DTeste e
algum padrão sequencial P =� p1, p2, ..., pr � na base de conhecimento tal que �
p1, p2, ..., pr−1 �=� s1, s2, ..., sr−1 �. Em caso positivo, compara-se se� pr �=�
sr �. Caso a comparação seja verdadeira, é computado um acerto do modelo. Caso
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a comparação seja falsa, computa-se um erro. Caso não exista padrão sequencial P na
base de conhecimento tal que � p1, p2, ..., pr−1 �=� s1, s2, ..., sr−1 �, assume-se
churn=não a fim de realizar a comparação com� sr � e, então, computar erro/acerto.

Conforme o próprio nome sugere, a etapa 6 (Avaliação de Desempenho) tem como
objetivo calcular alguma medida que expresse o grau de adequação do modelo gerado em
detectar antecipadamente a ocorrência de churn. Tal medida deve ser função da quanti-
dade de erros e acertos obtidos a partir da aplicação do modelo no conjunto DTeste. Pre-
cisão, Acurácia, Taxa de Falsos Positivos, e Área Sob a Curva, entre outras, são exemplos
de medidas popularmente utilizadas na avaliação de desempenho de problemas preditivos
[Faceli et al. 2015]. Também neste ponto, a escolha cabe ao analista de dados.

5. Experimentos e resultados
Para avaliar a hipótese levantada neste trabalho, os experimentos foram realizados com os
dados do CRM de uma universidade privada brasileira. Mais especificamente, foram con-
siderados históricos de interação entre a universidade e seus alunos ocorridos ao longo dos
doze meses do ano de 2017 por meio de quatro canais de comunicação: E-mail, chat, voz e
Portal Online. A escolha deste cenário deveu-se basicamente à disponibilidade de acesso
dos autores deste trabalho aos dados necessários aos experimentos2. A amostra utilizada
continha 49.013 alunos com, no mı́nimo 1, no máximo 11, e, em média 6 interações. A
distribuição dos dados foi de 87% para não churn e 13% para churn. A situação (churn
/não churn) de cada aluno foi obtida do sistema de controle acadêmico da instituição.

Todos os experimentos realizados tomaram como base o método SS-DetChurn
cujas etapas foram executadas com o apoio da ferramenta SPSS Modeler R©.

Inicialmente, na etapa de ETC, foram realizadas operações de seleção e limpeza
dos dados disponı́veis nos diferentes canais de comunicação. Em seguida, os dados fo-
ram formatados e reunidos em uma tabela única. Cabe enfatizar que a existência de um
cadastro único de alunos integrado aos bancos de dados dos diferentes canais evitou a
necessidade de operações de duplicação de alunos para integração dos dados. Outro fa-
tor facilitador foi a existência de um conjunto único de motivos usado pelos canais para
caracterizar de forma estruturada os assuntos tratados nas interações. Tal conjunto foi
utilizado no enriquecimento dos conjuntos de itens das interações no momento de carga
dos dados. Ao todo foram identificados vinte e quatro motivos de natureza administra-
tiva, dezesseis de natureza acadêmica e três de ordem financeira, tais como recuperação
de senha, correção notas e 2a via de boleto, respectivamente.

No momento seguinte à etapa de ETC, foi executada a etapa de análise de senti-
mentos. Nela, foi aplicado o algoritmo NNLM feedforward [Mikolov et al. 2013] sobre
o texto da conversa de cada interação r a fim de obter a polaridade do sentimento asso-
ciado e enriquecer com tal informação o conjunto de itens de r. Cabe destacar que, para
executar a classificação, o NNLM feedforward utiliza o word2vec na representação dos
textos e uma rede neural recorrente treinada a partir de um corpus especı́fico. Detalhes do
treinamento da rede e dados estão em [Pimentel et al. 2019].

Na etapa de detecção de padrões sequenciais, foi utilizado o algoritmo BIDE

2No entanto, por questões de sigilo junto à IES, esses dados não puderam ser disponibilizados publica-
mente para download.
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[Wang 2004] com os suporte e confiança mı́nimos de 30% e 80%, respectivamente, com
valores experimentais. Tal algoritmo toma como base os conceitos apresentados na Seção
2 a fim de identificar padrões sequenciais frequentes e válidos no conjunto de dados.

A fim de permitir a comparação do efeito da utilização dos sentimentos na geração
dos modelos preditivos, foram considerados dois cenários. No primeiro, o método ado-
tado foi integralmente aplicado. Considerou-se, portanto, o uso dos sentimentos na
detecção de padrões sequenciais. No segundo cenário, as informações de sentimento
identificadas na etapa 3 não foram consideradas na construção dos modelos preditivos.
Em ambos os cenários, a técnica de validação cruzada com k-conjuntos foi utilizada na
avaliação dos modelos preditivos gerados. Duas métricas de avaliação foram calculadas:
acurácia e taxa de falsos positivos. A Tabela 2 apresenta os desempenhos dos modelos
obtidos na validação cruzada com k = 5. Observa-se que, de uma maneira geral, o mo-
delo obtido sem considerar o atributo de sentimento, obteve um resultado significativo
de 70,1% de acurácia. Entretanto, quando inserido o atributo de sentimento, o resultado
aumentou em 14,5 p.p., obtendo uma acurácia de 84,6% que corrobora a hipótese inicial
levantada neste trabalho. Estes números podem ser considerados como resultados satis-
fatórios, uma vez que a taxa de falsos positivos ficou em torno de 5,5%, valor inferior ao
valor de 7,2% obtido diante do cenário de análise sem o atributo de sentimento.

Tabela 2. Padrões sequenciais com maior frequência identificados na Etapa 3

Outro aspecto a ser comentado e que também aponta para a confirmação da
hipótese investigada pode ser observado na Tabela 3 que contém os seis padrões sequen-
ciais válidos com maior frequência identificada pelo algoritmo de mineração3. A tabela
também indica a acurácia de cada um dos seis padrões em duas situações: uma em sua
versão integral, com o item sentimento em cada conjunto de itens, e a outra em sua versão
simplificada, onde o item sentimento foi removido de cada conjunto de itens. Pode-se
perceber que a acurácia de cada padrão apresenta piora quando o atributo de polaridade
de sentimento é removido, chegando a uma perda de 39,23% para o padrão 2. Tal fato
reforça a importância do uso da informação sobre o sentimento associado a interações em
ambientes educacionais na construção de modelos preditivos de evasão.

Tabela 3. Padrões sequenciais com maior frequência identificados na Etapa 3

É importante mencionar que, após uma análise qualitativa dos padrões indicados
na Tabela 3, foi possı́vel propor um conjunto de providências a serem incorporadas no

3Note que o item churn = sim de cada padrão foi omitido por questão de simplificação, assim como o
nome do atributo de cada item.
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programa de combate à evasão escolar da instituição analisada. Os próximos parágrafos
comentam as providências propostas mais relevantes.

Foi implementada uma melhoria do Portal do Aluno para incorporar uma funci-
onalidade que confere autonomia ao estudante para atualização de sua senha de acesso
ao ambiente acadêmico online da instituição. Tal providência teve como objetivo mitigar
os problemas relacionados à dificuldade na atualização de senhas de aluno, um dos mais
recorrentes identificados pelos padrões minerados. Na mesma linha, foi incorporada ao
Portal do Aluno uma funcionalidade que permite ao próprio estudante emitir segunda via
de boletos de pagamento. Neste caso, o objetivo foi reduzir a insatisfação dos alunos
decorrente do tempo de espera demandado pela instituição na emissão de segundas vias
desses documentos. Também foi realizado o aprimoramento do chat institucional por
meio da incorporação de bots inteligentes que pudessem auxiliar os alunos na resposta
a questões frequentemente levantadas. Neste caso, os objetivos foram reduzir o tempo
de espera do aluno e otimizar o tempo da equipe de atendimento, direcionando para ela
apenas os casos envolvendo questões não triviais.

Duas outras providências foram a atualização da infraestrutura tecnológica do se-
tor de ouvidoria institucional e o treinamento periódico da equipe de atendimento desse
setor de forma a assegurar que o tempo de resposta para a solução dos problemas após os
atendimentos ocorra dentro dos prazos previamente acordados com os alunos.

Outra providência foi o desenvolvimento de um sistema de monitoramento dos
canais de comunicação do CRM baseado nos padrões minerados a fim de detectar no-
vos alunos com potencial para evasão escolar. Em paralelo, foi criado um programa de
treinamento periódico de uma equipe voltada à intervenção proativa junto aos casos de
propensão à evasão detectados pelo sistema de monitoramento no dia a dia da instituição.

6. Considerações finais

O método proposto em SS-DetChurn foi adaptado para ser aplicado nos dados históricos
de conversas entre alunos e representantes de uma instituição de ensino superior. Os
experimentos realizados produziram resultados quantitativos que apontam para a validade
da hipótese investigada e resultados qualitativos que permitiram a formulação de ações
a serem incorporadas no programa de combate à evasão escolar da referida instituição.
Entre os trabalhos futuros estão a avaliação dos efeitos das ações de combate à evasão
elaboradas a partir dos resultados dos experimentos reportados e a comparação do SS-
DetChurn com os métodos de pesquisas que modelam o problema de evasão usando perfil
de aluno, além disso, uma análise estatı́stica dos resultados evidenciando a hipótese que
o uso de atributo de sentimento melhora o desempenho.
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