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RESUMO

VALERIO, M. L.. Revelando a Technovation: uma exploracao de dados da escola de verao
para meninas por meio da ciéncia de dados. 2024. 72 f. Monografia (Graduagdo) — Escola de
Engenharia de Sao Carlos (EESC/USP), Sao Carlos — SP.

O projeto proposto tem como objetivo realizar uma andlise de dados abrangente da Technovation
Summer School for Girls, um programa de extensdo, em formato de escola, voltado para o
desenvolvimento de habilidades em ciéncia e tecnologia para garotas de 8 a 18 anos. Por meio
da coleta e andlise de dados relacionados ao programa, tem-se como objetivo a obtengdo de
informacdes valiosas sobre o impacto da Techschool e permitir predi¢des que auxiliem em futuras
edicoes, melhorando assim sua realizacao. Utilizando métodos de ci€ncia de dados, sdo explora-
dos diferentes conjuntos de dados, como registros de participantes, resultados de avaliagcdes e
registro de mentores. Sdo aplicadas técnicas estatisticas e ferramentas de visualizacdo de dados
para identificar padrdes, tendéncias e correlacdes significativas. Espera-se que os resultados
dessa pesquisa fornecam informacdes valiosas para aprimorar futuras edi¢cdes da Techschool,
identificar dreas de melhoria para embasar decisdes estratégicas para a expansdo do programa, e
apresentar dados para avaliar o impacto do programa desde a sua criagdo até 0 momento atual.
Além disso, este estudo contribui para a drea de educacdo em ciéncia, tecnologia, engenharia e
matemdtica (STEM), fornecendo informacdes sobre a eficicia de programas no empoderamento
e capacitacao para jovens mulheres. Espera-se ainda que essa pesquisa contribua para o avanco
do conhecimento sobre a importancia de programas educacionais direcionados a meninas no
campo da ciéncia e tecnologia, além de fornecer informacdes relevantes para aprimorar a ex-
periéncia das participantes do Technovation Summer School for Girls. Por ultimo, o trabalho
apresenta o desenvolvimento de um modelo de triagem de mentores, construido com base nos
dados coletados nos anos anteriores, o que visa reduzir o esfor¢o na selecdo dos candidatos mais

adequados, desconsiderando os ndo adequados para o treinamento das meninas.

Palavras-chave: Ciéncia de Dados, Programas Educacionais, Aprendizado de Maquina, STEM.






ABSTRACT

VALERIO, M. L.. Revelando a Technovation: uma exploracao de dados da escola de verao
para meninas por meio da ciéncia de dados. 2024. 72 f. Monografia (Graduagdo) — Escola de
Engenharia de Sao Carlos (EESC/USP), Sao Carlos — SP.

The proposed project aims to conduct a comprehensive data analysis of the Technovation Summer
School for Girls, an outreach program focused on developing science and technology skills for
girls aged 8 to 18. By collecting and analyzing data related to the program, the objective is
to obtain valuable insights into the impact of Technovation on the participants’ development.
Using data science methods, different datasets such as participant records, assessment results,
and mentors records will be explored. Statistical techniques and data visualization tools will be
applied to identify patterns, trends, and significant correlations. The results of this research are
expected to provide valuable insights for enhancing future editions of Technovation, identifying
areas for improvement to support strategic decisions for program expansion, and presenting data
to evaluate the program’s impact since its inception. Additionally, this study may contribute to
the field of science, technology, engineering, and mathematics (STEM) education by providing
information on the effectiveness of programs in empowering and capacitating young women. It
is also anticipated that this research will contribute to advancing knowledge about the importance
of educational programs targeted at girls in the fields of science and technology, as well as
providing relevant information to enhance the experience of participants in the Technovation
Summer School for Girls. Lastly, the work will present the development of a mentor screening
model, based on data collected in previous years, aiming to reduce effort in selecting the most

suitable candidates, disregarding those considered unsuitable for training girls.

Key-words: Data Science, Educational Programs, Machine Learning.
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Capitulo 1
INTRODUCAO

1.1 Motivacao e Contextualizacao

A equidade de género nas dreas de Science, Technology, Engineering, and Math (STEM)
¢ uma preocupacdo global, evidenciada pelas persistentes disparidades na representacdo e
participacdo das mulheres nessas disciplinas. Iniciativas educacionais que visam aumentar a
participagdo feminina nessas dreas sdo fundamentais para promover uma sociedade mais justa.
O estimulo a participacao € crucial, uma vez que a falta de modelos femininos nessas areas
pode desencorajar as jovens a seguir carreiras nessas disciplinas, perpetuando o desequilibrio de
género na ciéncia (STOET; GEARY, 2018).

Apesar dos avangos recentes, as mulheres continuam sub-representadas, especialmente
em tecnologia e engenharia. Estudos evidenciam as diversas barreiras sociais, culturais e ins-
titucionais que as mulheres enfrentam ao longo de suas carreiras nessas dreas (DASGUPTA;
STOUT, 2014), incluindo esteredtipos de género, falta de modelos femininos de sucesso e
discriminacao no ambiente de trabalho. Esses obstdculos contribuem para a persisténcia da
desigualdade de género, limitando ndo apenas as oportunidades das mulheres, mas também o
processo de inovagao e desenvolvimento (BEDDOES; PANTHER, 2018).

A Technovation Summer School for Girls (Techschool) € uma iniciativa que busca enfren-
tar esses desafios, oferecendo oportunidades para o desenvolvimento de habilidades em ciéncia
e tecnologia para meninas de 8 a 18 anos. Este programa nao apenas oferece conhecimentos
praticos em dreas como programacao e empreendedorismo, mas também visa promover a auto-
confianca e o empoderamento das participantes. O Technovation de modo maias amplo € uma
iniciativa global, como comprova (TORRES, 2015) que incentiva meninas a ingressarem na drea
da tecnologia e empreendedorismo desde jovens, encorajando-as a desenvolverem projetos onde
sdo protagonistas, desde a concepg¢ao até a implementacdo técnica. A Techschool, por sua vez,
segue o curriculum do Technovation sendo uma agao nacional sediada no Instituto de Ciéncias
Matematicas e de Computacdao (ICMC) da Universidade de Sdo Paulo (USP).

Durante a Techschool, iniciativa no Brasil pelo grupo GRupo de Alunas nas Ciéncias
Exatas (GRACE) - ICMC/USP, as garotas selecionadas sao orientadas por mentores multidiscipli-
nares, provenientes de dreas como tecnologia, educacdo e design, a desenvolverem uma aplicacio
para dispositivos mdveis, com o objetivo de solucionar problemas em suas comunidades, como

bullying, abandono de animais e educagdo infantil, entre muitos outros. Atualmente, em sua
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sexta edi¢do, a Techschool teve seu inicio em 2018, como um evento presencial, na cidade de Sdo
Carlos, porém, desde 2021 é realizada de forma virtual, sendo capaz, desse modo, de atingir mais
meninas ao redor do Brasil. As alunas participantes sdo categorizadas em trés grupos diferentes,
iniciantes, juniores e séniores, de acordo com a faixa etdria, o que influencia no nivel de exigéncia
na entrega, e também pode envolver mais etapas intermedidrias envolvendo, por exemplo, o uso

de inteligéncia artificial, criacdo de um plano de negdcios estruturado, entre outros desafios.

1.2 Objetivos

A proposta deste trabalho € aplicar técnicas de agrupamento, filtragem, andlise e in-
terpretacdo de dados para oferecer uma visdo ampla do impacto do programa até o momento,
tanto na sociedade em geral quanto na jornada individual de todos os participantes, incluindo
alunas e mentores. Por meio de insights embasados em dados estatisticos, almeja-se fornecer
informacgdes valiosas aos organizadores do programa, visando direcionar a Techschool para
ampliar sua abrangéncia e aumentar sua eficicia. Isso implica aprimorar ndo apenas 0s processos
de selecao das candidatas, mas também fortalecer a inclusdo e a afirmagdo da presenca nacional

do programa.

Além disso, o estudo propde o desenvolvimento de um modelo de aprendizado de
maquina para triagem de candidatos a mentores, utilizando parametros como drea de atuacgdo,
experiéncia profissional, formacdo e qualificacdes dos candidatos. Essa ferramenta visa nio
somente agilizar o processo de preparacao do programa e reduzir a carga de trabalho da equipe
envolvida, mas também garantindo uma melhor organizagdo e eficiéncia no desenvolvimento
da Techschool, bem como assegurando a capacidade e multidisciplinaridade dos mentores, e

consequentemente a qualidade da mentoria oferecida as meninas.

1.3 Organizacao

No Capitulo 2, é conduzida uma revisdo da terminologia bdésica utilizada no projeto,
juntamente com os principais conceitos e metodologias empregados na elaboracdo desta mono-
grafia, com um enfoque particular em técnicas de coleta, agrupamento de dados e aprendizado de
mdquina. Em seguida, no Capitulo 3, sdo apresentados os resultados e a evolugdo da pesquisa ao
longo do tempo, abrangendo a coleta e andlise dos dados coletados e a aplicacdo dos conceitos
discutidos anteriormente no contexto atual do estudo. Por fim, no Capitulo 4, sao apresentadas as
conclusdes deste trabalho, correlacionando os objetivos estabelecidos, os resultados obtidos e as

limitagdes da pesquisa atual, além de sugerir possiveis direcdes para trabalhos futuros na érea.
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Capitulo 2

REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Consideracoes iniciais

O objetivo desta se¢do € fornecer uma compreensdo abrangente dos conceitos tedricos e
metodologias fundamentais que sustentam a pesquisa, oferecendo uma visao detalhada sobre o
processo de andlise de dados e suas diversas etapas. Inicialmente € apresentada uma discussao
sobre a importancia da ciéncia de dados e seu impacto na sociedade contemporanea, explorando
como essa disciplina revolucionou a forma como organizacoes e individuos tomam decisdes
informadas. Em seguida, sdo abordadas as etapas principais do processo de andlise de dados,
desde a coleta e pré-processamento até a modelagem e interpretacdo dos resultados, destacando
métodos de validacdo e visualizagdo que garantem a robustez e clareza das andlises. Além
disso, é enfatizada a aplicac@o prética da ciéncia de dados em diferentes setores, ilustrando
seu papel crucial na inovagdo e resolucdo de problemas complexos. Por fim, sdo discutidas as
consideragdes éticas e de privacidade essenciais para a conducao responsdvel da andlise de dados,

garantindo que os insights derivados respeitem os direitos e a confidencialidade dos individuos.

~ \

2.2 Introducao a ciéncia de dados

2.2.1 Ciéncia de dados na sociedade atual

A Ciéncia de Dados surge como uma disciplina essencial no mundo atual, como evidenci-
ado em dreas como medicina (RADENKOVIC; KEOGH; MARUTHAPPU, 2019), e em negd6cios
(PROVOST; FAWCETT, 2013), utilizada para manipular e extrair insights significativos de con-
juntos massivos de informagdes, muitas vezes de escalas incompreensiveis a capacidade humana.
Sua importancia transcende os limites de organizacOes comerciais € académicas, influenciando

significativamente a forma como decisdes e pesquisas sdo realizadas atualmente.

A Ciéncia de Dados € uma ferramenta poderosa, que, por meio da andlise de grandes
volumes de dados, é capaz de revela padrdes ocultos, oferecer insights valiosos e possibilita
prever tendéncias futuras. Como aponta (BELLAZZI; ZUPAN, 2008), foi demonstrado como
a andlise de dados pode ser aplicada na area da satde para prever a progressdao de doencas
cronicas, permitindo intervengdes preventivas mais eficazes e personalizadas. Na otimizacao

de processos, em setores como o comércio eletrdnico, em uma pesquisa conduzida por Kohavi



24 Capitulo 2. Revisdo Bibliogrdfica

et al. (2012), foi explorado o uso de técnicas de andlise de dados para melhorar a eficiéncia de
algoritmos de recomendacgdo de produtos, resultando em um aumento significativo nas taxas de
conversao e satisfacdo do cliente. Além disso, a Ciéncia de Dados impulsiona a inovagdo e a
descoberta, capacitando profissionais a resolver problemas complexos, aliada de equipamentos

computacionais poderosos e ferramentas estatisticas, de maneiras inesperadas e eficientes.

Contudo, € imprescindivel uma andlise minuciosa das implicagdes éticas e sociais
inerentes a Ciéncia de Dados (FERGUSON, 2017). A coleta e anélise de dados podem levantar
questdes cruciais relacionadas a privacidade, equidade e justica, exigindo uma abordagem ética
e responsdvel por parte dos profissionais envolvidos nesse campo. Por meio dessa discussao,
ndo apenas € possivel obter uma compreensao mais ampla da Ciéncia de Dados, mas também ¢é
essencial repensar seu papel na sociedade, considerando seus limites éticos, desafios técnicos
e as limitacdes enfrentadas. Nesse contexto, varios governos e instituicdes tomam a frente na

tentativa de estipular limites a invasao e manipulacdo de dados de usudrios (FERGUSON, 2017).

2.2.2 Etapas necessarias para o processamento de dados

Os dados podem ser utilizados para diversos fins, como alimentar modelos de aprendi-
zado de maquina, criar dashboards informativos, armazenar informacdes valiosas e embasar
decisdes estratégicas. Para que todas essas etapas ocorram de maneira eficaz, sdo seguidos alguns
passos cruciais no processo de andlise de dados, incluindo desde a coleta dos dados, seja por
ferramentas como formuldrios, webscraping, ou passivamente na execucdo de uma aplicacdo,
o preprocessamento, formatagdo e preparacao dos mesmos, a validacdo e limpeza do conjunto
de dados até a aplicacdo de algoritmos de andlise e a interpretacio dos resultados obtidos. Essa
jornada dos dados, desde sua origem até sua transformagdo em insights acionaveis, constitui o
cerne da Ciéncia de Dados e evidencia seu papel fundamental na era da informacdo e da tomada

de decisdes baseadas em evidéncias.

2.3 Coleta de dados

A coleta de dados desempenha um papel fundamental na andlise de dados, pois influencia
diretamente a qualidade e a quantidade das informagdes disponiveis para estudo e interpretagao.
Estudos cientificos tém destacado a importancia da coleta de dados de alta qualidade para garantir
resultados confidveis e significativos. A sele¢ao cuidadosa das fontes de dados € essencial para
garantir a validade e a confiabilidade dos resultados obtidos (HAIR et al., 2009). Segundo
Hair et al. (2009), a necessidade de uma abordagem criteriosa e variada na coleta de dados,
considerando fatores como representatividade da amostra e precisao das medidas, respeitando
critérios estatisticos para nao criar uma amostra tendenciosa € apontada como uma das etapas

mais significativas de todo o processo de andlise.

Na categorizagao dos métodos de coleta de dados, € possivel distinguir entre abordagens
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passivas e ativas (MAHER et al., 2019). Os métodos passivos envolvem a coleta de dados sem a
intervencgdo direta do pesquisador, enquanto os métodos ativos requerem uma agao deliberada
para obter as informacgdes desejadas. Entre os métodos passivos de coleta de dados, incluem-se a
utilizagcdo de formuldrios online, cookies de rastreamento em websites e registros de transagdes
comerciais. Esses métodos sdo caracterizados pela coleta de dados que ocorre de forma natural

ou automdtica, sem a necessidade de interacao direta com os individuos ou fontes de informacao.

Por outro lado, os métodos ativos de coleta de dados demandam uma agdo proativa por
parte do pesquisador para obter as informagdes desejadas. Um exemplo comum € o webscraping,
que envolve a extracdo de dados de paginas da web por meio de scripts ou ferramentas automati-
zadas. Outras técnicas ativas incluem entrevistas, observacdo direta e experimentacdo controlada,
nas quais o pesquisador interage diretamente com os participantes ou fontes de dados para obter

as informacdes necessdrias.

2.3.1 Coleta via formularios

A coleta de dados por meio de formuldrios € uma pratica comum e amplamente utilizada
em diversos contextos, incluindo pesquisas académicas, estudos de mercado e, como mencionado,
inscri¢des para eventos e programas. No contexto da TechSchool, todos os interessados, tanto
alunas quanto mentores, precisaram preencher um formuldrio com dados pessoais, relevantes
para a selecdo. A escolha cuidadosa do que € perguntado no ato da inscri¢do é fundamental para
a eficiéncia e a assertividade da selecdo dos candidatos. Os formuldrios de inscri¢do oferecem
uma maneira estruturada e eficiente de coletar informag¢des importantes, como dados pessoais,
histérico educacional, experi€ncias anteriores e expectativas dos participantes em relacdo ao

evento ou programa.

Esses formularios podem ser disponibilizados online, facilitando o acesso e aumentando
o alcance do programa, sem limitd-lo a regides fisicas especificas, e a inscri¢cdo pode ser
personalizada de acordo com as necessidades especificas de cada evento, permitindo a inclusao
de perguntas adicionais para coletar informacdes especificas ou avaliar requisitos de elegibilidade,
trazendo enormes beneficios, como citado em (BABBIE, 2020), nos tdpicos sobre pesquisas
online. A coleta de dados por meio de formulérios de inscri¢do também oferece a vantagem de
fornecer dados estruturados, que podem ser facilmente tabulados e analisados posteriormente,

agilizando o processo posterior de normalizacao dos dados.

2.3.2 Webscraping

O webscraping € uma técnica amplamente discutida na literatura cientifica devido a sua
relevancia em vdrias areas de pesquisa e aplicacdo, como utilizado em (SNELL; MENALDO,
2016), que aborda o webscraping no contexto da andlise de big data, ressaltando sua importancia

para a obtencao de conjuntos de dados significativos e a aplicacdo de técnicas de andlise de
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dados avangadas. Também chamado, em portugués, raspagem de dados da web, é uma técnica
utilizada para extrair informacdes de pdginas da web de forma automatizada, amplamente
empregada em diversas dreas, incluindo pesquisa académica, anélise de mercado, monitoramento
de precos, entre outros. O processo de webscraping envolve o uso de programas de computador,
scripts ou ferramentas automatizadas para percorrer paginas da web, identificar os dados de
interesse e extrair essas informagdes de forma estruturada. Uma das vantagens do webscraping é
a capacidade de coletar grandes volumes de dados de maneira rdpida e eficiente. Isso permite aos
pesquisadores e analistas acessar informacdes que de outra forma seriam dificeis ou demoradas

de obter manualmente. Na Figura 1 € ilustrado o fluxograma de um cddigo webscraping.

Figura 1 — Fluxograma bésico de um cédigo de webscraping
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Fonte: (PERSSON, 2019)

Existem vdrias maneiras de extrair os dados, como utilizando linguagens de programacao,
além da criacdo do script do mesmo, na obten¢ao dos dados, necessitando conhecimento sobre
a web e a estruturacdo do site alvejado, conhecendo linguagens como Hyper Text Markup
Language (HTML) obtendo por meio do caminho até o elemento ou utilizagdo de expressoes
regulares (PERSSON, 2019), para posterior registro do dado em alguma estrutura conhecida e

que podera ser facilmente trabalhada posteriormente.

No contexto da Techschool, o webscraping foi utilizado para coletar informagdes relevan-

tes sobre os envolvidos no programa, uma vez providenciado o LinkedIn do candidato a mentor,
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foi possivel obter informagdes complementares aos formuldrios de inscri¢ao, ajudando tanto na
andlise e selecao manual dos candidatos, evitando que os organizadores precisem procurar em
vdarias paginas da internet, quanto possibilitando alimentar modelos e tabelas com dados ja no

momento da inscricdo do mesmo.

No entanto, € importante ressaltar que o webscraping deve ser realizado com responsa-
bilidade e ética. Algumas praticas de webscraping podem violar os termos de servico de sites,
infringir direitos autorais ou comprometer a privacidade dos usudrios. Portanto, é fundamental
garantir que o webscraping seja realizado de acordo com as leis e regulamentos aplicaveis, bem

como com as politicas de uso aceitdvel dos sites de onde os dados sdo extraidos.

2.3.3 Coleta passiva durante a Techschool

A coleta passiva de dados ocorre sem a interveng¢do direta dos participantes ou pesquisa-
dores, mas por meio da observacao ou monitoramento de atividades realizadas pelos envolvidos.
No contexto da Techschool, a coleta passiva de dados pode incluir registros autométicos de
interagdes dos participantes com plataformas online, como registros de acesso a contetdos
educacionais, presenga em reunides e projetos da equipe, tempo de utilizacao de recursos digitais

e padrdes de engajamento com atividades propostas.

Por exemplo, ao utilizar uma plataforma online para disponibilizar materiais de estudo ou
realizar atividades praticas, € possivel coletar passivamente dados sobre quais recursos sdo mais
acessados, quais tarefas s@o concluidas e quanto tempo os participantes dedicam a cada atividade.
Essas informag¢des podem fornecer insights valiosos sobre o envolvimento e o progresso das
participantes ao longo do programa, ajudando os organizadores a avaliar a eficdcia das estratégias
de ensino e identificar dreas de melhoria.

Além disso, a coleta passiva de dados pode ser realizada por meio de ferramentas
de andlise de dados integradas as plataformas online utilizadas no programa, que registram
automaticamente métricas relevantes, como taxas de conclusdo de tarefas, taxas de reten¢do de
participantes e padrdes de engajamento ao longo do tempo. Esses dados podem ser utilizados
para avaliar o desempenho do programa, identificar tendéncias de aprendizagem e personalizar a

experiéncia dos participantes com base em seu comportamento online.

A coleta passiva de dados durante a Techschool ndo apenas fornece informagdes valiosas
para os organizadores do programa, mas também pode melhorar a experiéncia dos participan-
tes, garantindo que suas necessidades e interesses sejam atendidos de maneira mais eficaz e

melhorando futuras edigdes.
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2.4 Preprocessamento de Dados

O preprocessamento de dados € uma etapa essencial no fluxo de trabalho da Ciéncia de
Dados, pois prepara os dados brutos para andlise e modelagem. Este processo envolve uma série
de procedimentos que limpam, transformam e organizam os dados, assegurando que estejam
em um formato adequado para a aplicacdao de métodos estatisticos e algoritmos de aprendizado
de méquina. A eficdcia do preprocessamento é muito importante, uma vez que a qualidade dos

dados influencia diretamente a precisdo e a robustez dos modelos desenvolvidos.

Nesta secdo, sdo exploradas as principais técnicas e metodologias de preprocessamento,
incluindo limpeza de dados, tratamento de valores ausentes, normalizagcdo, padronizagdo e
transformacao de dados. Além disso, sdo discutidos métodos para tratar os dados desbalanceados
e a importancia da selecdo de caracteristicas (feature selection) e da engenharia de caracteristicas

(feature engineering) para melhorar o desempenho dos modelos.

No contexto do algoritmo de webscraping, a selecao de caracteristicas ajuda a criar um
modelo eficiente e relevante, enquanto a engenharia de caracteristicas transforma os dados de

entrada em um formato mais adequado para o algoritmo.

A aplicacao dessas técnicas no contexto da Techshool € detalhada, mostrando como
essas praticas podem otimizar o processo de andlise e fornecer percep¢des mais precisas e uteis
para a avaliacdo e melhoria da escola. Isso inclui a implementagdo prética dessas metodologias
para garantir que os dados coletados sejam de alta qualidade e bem preparados para as etapas

subsequentes de andlise e modelagem.

2.4.1 Limpeza e padronizacao de dados

A maior parte dos dados obtidos para as andlises preliminares das alunas e mentores
sdo resultados de formuldrios utilizados pela organizacdo do evento, como formuldrios de
inscri¢ao, enderecos, e controle de presenca entre outros, de acordo com a disponibilidade ou
abordagem utilizada pelos organizadores em cada uma das edi¢des. O primeiro desafio foi
extrair as informacdes de inscri¢do e participacdo dos eventos de maneira confidvel, visto que as
informacgdes nao seguem um padrdo de ano para ano, podendo faltar campos relevantes entre as

edicoes.

Para abordar essa questdo, a extragdo dos dados foi realizada separadamente para cada
edi¢do do programa. Isso permitiu uma andlise inicial de como os dados eram organizados e
quais campos estavam disponiveis em cada ano. Foi montado um DataFrame em Pandas ',
uma biblioteca em python ? utilizada para estruturar e manipular as informacdes de maneira

simplificada e escaléavel.

<https://pandas.pydata.org/docs/>

2 <https://docs.python.org/3/>
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A titulo de exemplo, € possivel apontar que algumas edi¢des incluiam detalhes sobre o
histérico educacional dos participantes, enquanto em outras edi¢des apenas o nome da escola.
Essa variabilidade exigiu uma abordagem personalizada para cada conjunto de dados, identifi-
cando e padronizando as informacdes essenciais, para definir se a participante estuda em uma

escola publica, ou privada, além da necessidade de deduzir a série escolar da mesma.

Na Figura 2 € apresentado o fluxograma do algoritmo utilizado na extrac¢do e formatacao
dos dados do DataFrame referente ao ano de 2020, que utilizou a planilha de inscrigdo, a planilha
de presencga, a planilha distribuida pelo governo com as cidades do estado de Sao Paulo, e a

planilha distribuida pelo governo contendo nome e informagdes sobre as escolas do estado de

Sao Paulo.

Figura 2 — Fluxograma do cédigo utilizado na estruturacao da tabela de participantes da edi¢do de 2020.
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Um ponto que vale ressaltar é a utilizacdo da biblioteca FuzzyWuzzy *, em um algoritmo

<https://pypi.org/project/fuzzywuzzy/>
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baseado no trabalho de Rao et al. (2018), que tem como objetivo minimizar impacto de dados
mal formatados, ou similares, utilizada para agrupar os nomes das cidades e escolas de acordo
com os dados fornecidos pelas candidatas. A biblioteca utiliza conceitos que sdo trabalhados
a seguir, como tokenizagdo, e cilculo de similaridade utilizando algoritmos matematicos para

entdo comparar o resultado com uma lista de valores e enquadrar a melhor combinacao.

Para tratar os valores ausentes, foram utilizadas as planilhas externas de apéndice, como
a de escolas, para definir a escola, que ndo estava categorizada, se era publica ou privada, por
exemplo, preenchimento baseado em outras informag¢des da aluna, como exemplificado, ao
utilizar a idade da estudante para inferir o ano escolar que a mesma se encontra. Vale relembrar
que cada edic¢do teve seu proprio modo de processamento, visto que as planilhas utilizadas para

coletar os dados ndo seguiam um padrao.

2.4.2 Selecao de Caracteristicas e Engenharia de Caracteristicas

Na modelagem e extracao de dados, duas técnicas avancadas desempenham um papel

importante: Feature Selection e Feature Engineering.

Feature Selection, ou selecao de caracteristicas, refere-se a escolha das varidveis mais
relevantes para a andlise, o que pode ser feito por meio de algoritmos que ajudam a identificar
quais colunas tém maior impacto nos resultados desejados. Essa técnica pode variar desde
selecdes simples até andlises mais complexas, como a utilizacdo de métodos estatisticos para
avaliar a importincia das varidveis ou a andlise de correlacdo para identificar possiveis relagdes
entre os dados que poderiam distorcer o modelo. Estudos mostram que uma selecio cuidadosa das
caracteristicas pode levar a modelos mais simples, eficientes e interpretdveis, sem comprometer
a precisao dos resultados (GUYON; ELISSEEFF, 2003).

Ja a Engenharia de Caracteristicas (feature engineering) envolve a criacdo de novas
varidveis ou transformagdes das caracteristicas existentes para melhorar o desempenho dos
modelos. Esta técnica € frequentemente aplicada para lidar com dados ndo-lineares ou para
capturar melhor os padrdes subjacentes nos dados. Um exemplo comum de engenharia de carac-
teristicas € o método "get_dummies", amplamente utilizado em conjuntos de dados categdricos.
Ele transforma uma coluna de dados categdricos em vdrias colunas bindrias (0 ou 1), permitindo
que algoritmos de aprendizado de maquina interpretem essas caracteristicas de forma mais
eficaz. Outras técnicas de engenharia de caracteristicas incluem normalizacdo, padronizacgao,
discretizacdo e criacdo de recursos polinomiais. Pesquisas indicam que a engenharia de caracte-
risticas bem projetada pode resultar em modelos mais robustos e generalizdveis, melhorando

significativamente o desempenho preditivo (ZEBARI et al., 2020).
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2.4.3 Tokenizacao e Steming

Tokenizacdo e o stemming sdo técnicas fundamentais no pré-processamento de texto,
amplamente utilizadas para andlise de linguagem natural e mineracdo de texto (HEINES ez al.,
2021). A tokenizagdo envolve a divisdo de um texto em unidades menores, chamadas fokens, que
podem ser palavras individuais, silabas ou caracteres. Essa técnica € essencial para preparar o
texto para andlises posteriores, como contagem de palavras, identificacdo de n-gramas e anélise

de frequéncia.

O stemming, por sua vez, refere-se a reduc@o das palavras a sua forma base ou raiz,
removendo sufixos e prefixos para extrair o significado basico da palavra (HEINES et al., 2021).
Isso ajuda a agrupar palavras relacionadas e simplificar a anélise de texto, especialmente em
casos onde diferentes formas da mesma palavra podem ser encontradas. Por exemplo, palavras

como jogador e jogando podem ser radicalizadas a palavra base jogar.

A Figura 3 ilustra as etapas de preparacdo para alimentar um modelo de processamento

de lingua natural.

Figura 3 — Etapas de preparag@o para alimentacdo de um modelo de processamento de linguagem natural.
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Essas técnicas sdo amplamente aplicadas em vdrias dreas, como processamento de
linguagem natural, recuperagao de informacdo e classificacao de texto. Em estudos de caso,
a tokenizacdo e o stemming t€m sido utilizados com sucesso para andlise de sentimentos em
midias sociais, categorizacido de documentos e extragdo de informacdes de grandes conjuntos de
dados textuais (SCHUTZE; MANNING; RAGHAVAN, 2008). Além disso, essas técnicas sdo
essenciais para o desenvolvimento de sistemas de busca eficazes, que dependem da compreensdo

precisa e eficiente do texto para retornar resultados relevantes aos usudrios.

No projeto aqui desenvolvido, foram utilizados em conjunto ao algoritmo de webs-
crapping com o objetivo de categorizar os candidatos a mentores de acordo com a descri¢ao
profissional fornecida em seu perfil, tokenizando a descri¢do profissional ou a informacao

académica do mesmo, alimentando um algoritmo de processamento de linguagem natural e
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aprendizado de maquina, para encaixar o candidato em categorias consideradas relevantes para o

desenvolvimento do modelo de selecao de mentores.

2.5 Aprendizado de Maquina

O aprendizado de maquina aparece como um subcampo da inteligéncia artificial, princi-
palmente a partir da segunda metade do Século XX, onde foi possivel observar a evolucdo e o
desenvolvimento de algoritmos de auto-aprendizagem para adquirir conhecimento a partir desses
dados, principalmente com o objetivo de fazer previsdes. Pode-se dizer que o aprendizado de
maquina estuda o desenvolvimento de métodos computacionais capazes de extrair conceitos,
conhecimentos, habilidades e meios de organizar o conhecimento existente nas amostras de
dados Raschka (2015), Murphy (2012). Em vez de exigir seres humanos para derivar regras
manualmente e construir modelos de andlise de grandes quantidades de dados, o aprendizado de
maquina oferece uma alternativa mais eficiente para capturar o conhecimento a partir dos dados
e melhorar gradualmente o desempenho de modelos preditivos, além de tomar decisdes baseadas
nesses dados. Sendo assim, o Aprendizado de Mdquina tem se tornado cada vez mais importante
na pesquisa cientifica, mas também tem desempenhado um papel relevante na vida cotidiana. De
modo geral, os diferentes algoritmos de aprendizado de mdquina sdo utilizados de forma a gerar
classificadores para um conjunto de exemplos. Entende-se por um processo de atribuir a uma
determinada informacao o rétulo da classe a qual ela pertence (RUSSELL; NORVIG, 2002).

As técnicas de aprendizado de mdquina sao empregadas por indugdo, ou seja, a partir de
um conjunto de treinamento, de um classificador, que por sua vez deve ser capaz de prever a

classe de instancias do dominio em que foi treinado.

A estrutura bdsica de um sistema de aprendizado de méquina € formada por quatro

campos:

o Environment: Ambiente do sistema. E a parte que proporciona informagdes para a parte
de aprendizado do sistema;

e Learning: Aprendizado. Responsavel por revisar a base de conhecimento fazendo uso de

informacdes do ambiente;

e Knowledge Base: Base de conhecimento. Vetor de caracteristicas, sentencas légicas, regras

de modelo de producdo, redes semanticas, entre outros.

e Execution: Constitui o nucleo de todo o sistema, sendo a parte operativa, cujo foco estd

no aperfeicoamento das acdes de aprendizagem.

Existem trés tipos diferentes de técnicas de aprendizado de maquina, ou paradigmas, que
podem ser utilizados na geracao de um preditor: aprendizado supervisionado, aprendizado ndo

supervisionado e aprendizado por reforco (RASCHKA, 2015).



2.5. Aprendizado de Mdquina 33

A escolha do paradigma de aprendizado determina como o algoritmo de aprendizado de

maquina se relaciona com seu meio ambiente e como ocorrerd o aprendizado.

Os paradigmas sdo compreendidos da seguinte forma:

e Supervisionado: Nesse paradigma, existe um "professor externo'"que representa o conhe-
cimento do ambiente por meio de conjuntos de exemplos na forma de entrada-saida. O
algoritmo de aprendizado de méquina é treinado com exemplos rotulados da funcdo a ser
aprendida, permitindo que ele aprenda a representar ou agrupar as entradas submetidas

com base em uma medida de qualidade.

e Nao supervisionado: Aqui, ndo hd presenca de um "professor”. Nao existem instancias
rotuladas da func¢ao a ser aprendida. O algoritmo aprende a agrupar as entradas com base

em uma medida de qualidade, sem orientagcdo externa.

e Por Reforco: O aprendizado ocorre por meio de recompensas ou penalidades dadas ao

algoritmo, dependendo do seu desempenho em aproximar a fung¢do desejada.

2.5.1 Aprendizado de maquina supervisionado

Os modelos supervisionados desempenham um papel fundamental no campo da aprendi-
zagem de maquina, sendo amplamente utilizados em uma variedade de aplicagdes que vao desde
previsdo de vendas até diagnésticos médicos. Esses modelos sdo treinados com um conjunto de
dados rotulado, onde cada instincia de dados possui uma varidvel de saida associada, também
conhecida como rétulo ou classe. Durante o treinamento, o modelo aprende a relacdo entre as
varidveis de entrada e os rétulos correspondentes, permitindo fazer previsdes ou classificacdes
em novos conjuntos de dados (HASTIE et al., 2009).

Uma das principais tarefas realizadas por modelos supervisionados € a regressao, onde
o objetivo € prever um valor continuo com base em um conjunto de varidveis de entrada. Por
exemplo, um modelo de regressdo pode ser treinado com dados histéricos de vendas de uma
empresa para prever as vendas futuras com base em fatores como publicidade, temporada e prego.
Algoritmos comuns usados em regressao incluem regressao linear, regressao logistica, arvores
de decisdo e Suport Vector Machine (SVM).

Outra tarefa importante € a classificagdo, onde o objetivo € atribuir uma classe ou
categoria a uma instancia de dados com base em suas caracteristicas. Por exemplo, um modelo
de classificacdo pode ser treinado com dados de pacientes para prever se um tumor € maligno
ou benigno com base em caracteristicas como tamanho, forma e textura. Algoritmos populares
de classificac@o incluem arvores de decisdo, k-vizinhos mais proximos (KNN), redes neurais
e algoritmos de ensemble como o Random Forest e o Adaptative Boosting (Ada Boost), que

combinam vérios classificadores fracos (pouco desenvolvidos) para gerar um forte.
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Uma das vantagens dos modelos supervisionados € sua capacidade de aprender a partir
de dados rotulados, o que os torna adequados para uma ampla gama de problemas do mundo real.
No entanto, € importante ressaltar que a qualidade dos resultados depende da qualidade dos dados
de treinamento e do ajuste adequado dos parametros do modelo. Além disso, a interpretabilidade
dos resultados e a capacidade de generalizagdo para novos conjuntos de dados também sao
consideracdes importantes ao usar modelos supervisionados em aplicacdes praticas (BISHOP,
2006).

O aprendizado supervisionado foi o utilizado no desenvolvimento deste trabalho.

No Python existe uma gama de bibliotecas com modelos pré-construidos, prontos para
serem utilizados, fornecidos pela biblioteca Python Scikit-Learn, muito utilizada para desenvol-
vimento de redes neurais e modelos de classificacao e regressao (SCIKIT-LEARN.. ., 2024),

como:

Logistic Regression;

Decision Tree Classifier;,

AdaBoost Classifier;

K-Neighbors Classifier;

Random Forest Classifier.

2.5.1.1 Avaliacdo de modelos de aprendizado de maquina

A cross validation é uma técnica essencial na avaliacao de modelos de aprendizado de
mdquina, especialmente em situacdes onde se tem um conjunto de dados limitado e € necessario
evitar o viés na selecao dos conjuntos de treinamento e teste. Em sua forma mais comum, a cross
validation k-fold divide o conjunto de dados em k subconjuntos (ou folds) aproximadamente
iguais. O modelo ¢ treinado k vezes, cada vez usando k-1 folds como conjunto de treinamento e
0 fold restante como conjunto de teste. Isso resulta em k conjuntos de métricas de desempenho,
que podem ser médias para fornecer uma estimativa geral do desempenho do modelo (HASTIE
et al., 2009).

Alinhada a cross validation, pode-se realizar andlises estatisticas para a avaliacdo do

desempenho do modelo sobre o DataSet de teste. Os principais parametros sao:

e A acurdcia é a proporcdo de previsdes corretas feitas pelo modelo em relacdo ao total de
previsées feitas. E uma medida simples e intuitiva do desempenho do modelo (BISHOP,
2006).
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e A precisdo mede a proporcdo de previsoes positivas corretas em relacdo ao total de
previsdes positivas feitas pelo modelo. E iitil quando o foco estd em minimizar os falsos
positivos (SCH UTZE; MANNING; RAGHAVAN, 2008).

e A revocagcdo mede a proporcdo de instancias positivas que foram corretamente identi-
ficadas pelo modelo em relacdo ao total de instdncias positivas presentes nos dados.
E iitil quando o foco estd em minimizar os falsos negativos (SCHUTZE; MANNING;
RAGHAVAN, 2008).

e O F1 Score é a média harménica da precisdo e da revocagdo. Ele fornece uma medida
tinica que leva em consideragdo tanto falsos positivos quanto falsos negativos. E uma

métrica util quando hd um desequilibrio entre as classes (MURPHY, 2012).

2.5.1.2 Selecdo de modelos de aprendizado de maquina

Para a selecdo do modelo a ser utilizado, foi aplicada uma técnica chamada grid search,
que consiste em realizar vdrias itera¢des de treino e teste, testando todas as combinagdes,com o
objetivo de definir a melhor combinag¢do de hiperparametros, que sdo basicamente parametros
que sdo passados ao modelo para definir a estrutura do mesmo, simplificando uma interface
complexa em alguns parametros ao instanciar o modelo (PROBST; BOULESTEIX; BISCHL,
2019), de acordo com um score, no caso, foi escolhida a métrica de F1-score para avaliar os
modelos (LIASHCHYNSKYTI; LIASHCHYNSKYI, 2019).

Foi criada entdo uma fungio para aplicar o algoritmo de Grid Search em todos os modelos
apontados anteriormente, para entdo pontud-los e selecionar o melhor modelo para classificar os

mentores, como ilustrado na Figura 4.

Note que a funcdo recebe como entrada a referéncia do modelo a ser testado, e os
parametros a serem testados nessa tentativa. Apds aplicar para todos os modelos, o escolhido
para aprofundamento foi o Decision Tree Classifier, devido a sua capacidade de se adaptar aos

dados, e desempenho satisfatério, como abordado na se¢do de resultados.

2.6 Visualizacao e analise estatistica de dados

A visualizacdo de dados € uma etapa crucial na andlise de dados, especialmente quando
se trata de explorar, interpretar e comunicar informac¢des complexas. Por meio de graficos e
representacdes visuais, € possivel detectar padrdes, identificar tendéncias e entender a distribui¢ao
dos dados de forma mais intuitiva. No contexto do projeto da Techschool foram utilizadas as

bibliotecas Matplotlib e Seaborn para criar visualizagdes eficazes e informativas.

Matplotlib € uma biblioteca poderosa e flexivel para criar graficos em Python, proporcio-
nando uma ampla variedade de opg¢des para personalizacdo e formatacdo de graficos (HUNTER,

2007). Seaborn, construida sobre o Matplotlib, oferece uma interface de alto nivel que facilita
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Figura 4 — Algoritmo utilizado para aplicar a técnica de Grid Search nos modelos analisados.

raluate model(model ref, param grid):
me = model I
custom scorer make scorer(fl score, pos label=1)

grid search = GridSearchCV(estimator=model, param grid=param grid, cv=3, scoring=custom scorer, verbose=1)

grid search.fit(X train, y train, sample weight=sample weights)

grid search st _params )

predictions = bes

print(classification report(y test, predictions))

s)

, fmt="d", cmap="E xticklab

Fonte: Elaborada pelo autor

a criacdo de graficos estatisticos atraentes e informativos (WASKOM, 2021). Utilizando essas
duas bibliotecas, foram gerados graficos que desempenharam um papel fundamental na anélise e

interpretacdo dos dados coletados.

Um dos graficos mais impactantes utilizados foi o mapa de calor (heatmap), que permite
a visualizacdo de correlacdes entre diferentes varidveis. Essa técnica ajuda a identificar relacdes
fortes ou fracas entre varidveis, o que € essencial para entender como diferentes fatores podem
influenciar os resultados do modelo. Por exemplo, ao analisar a correlacdo entre o tempo de
experiéncia no mercado de trabalho dos mentores e a categorizacdo de aptos ou nao para o
programa, o mapa de calor revelou percepcdes valiosas que orientaram a ndo escolha desse

parametro como relevante para o modelo, devido a sua fraca correlacao.

Outra ferramenta visual importante foi a matriz de confusao, utilizada para avaliar o
desempenho dos modelos de classificagdo (VISA er al., 2011). A matriz de confusao fornece
uma representagdo clara das previsdes corretas e incorretas feitas pelo modelo, permitindo uma
anélise detalhada de sua precisdo e dreas de melhoria. Essa visualizacao foi essencial para ajustar
e melhorar os algoritmos de aprendizado de maquina, garantindo que os modelos fossem capazes
de classificar os dados de forma mais eficaz, e possibilitando um comparativo com varios subsets
do dataset original até encontrar o com melhor desempenho. Um exemplo de matriz de confusio

¢ ilustrado na Figura 5.

Além disso, graficos de dispersdo, grificos no formato "pie"e histogramas foram uti-
lizados para visualizar a distribuicdo dos dados e suas caracteristicas estatisticas. Graficos de

dispersdo, por exemplo, ajudaram a identificar outliers e a compreender a relacdo entre varidveis
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Figura 5 — Exemplo de output de uma matriz de confusao sobre o resultado de um modelo preditivo. Note que a
mesma oferece medidas estatisticas e andlises visuais e simplificadas, resultantes de andlises profundas,
do resultado do modelo.

precision recall fl-score support

0.81 B.38 8.52 E
0.24 8.69 8.36 26

Cy 0.45 118
macro | 0.53 0.44 118
weighted avg 0.69 0.48 118

Fonte: Elaborada pelo autor

continuas. graficos pie para a caracterizacao do dataset para varidveis com poucas possibili-
dades de valores, enquanto histogramas permitiram uma anélise detalhada da distribuicao de

frequéncias.

A plotagem de medidas estatisticas, como média, mediana e desvio padrdo, diretamente
nos graficos, acrescentou uma camada adicional de informacao, facilitando a compreensao dos
dados e destacando variagdes significativas. Essas visualizacdes ajudaram a detectar discrepancias
e a garantir que os dados fossem tratados de maneira adequada antes de serem utilizados na

modelagem.

No geral, a utilizacdo combinada de diferentes tipos de gréficos e visualizagdes foi
decisiva para a constru¢ao de modelos robustos e precisos. As percepcdes obtidas por meio
dessas técnicas orientaram ndo apenas a fase de pré-processamento e limpeza dos dados, mas
também a selecdo e ajuste dos modelos, contribuindo para a criacdo de algoritmos mais eficientes

e eficazes.

2.6.1 Processamento de linguagem natural

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) € um campo da inteligéncia artificial
que se concentra na interacdo entre computadores e linguagem humana. Ele envolve o desenvol-
vimento de algoritmos e técnicas para permitir que computadores compreendam, interpretem e
gerem linguagem humana de forma eficaz (BIRD; KLEIN; LOPER, 2009). O PLN abrange uma
ampla gama de tarefas, desde a andlise de sentimentos em textos até a traduc@o automaética de

idiomas e a geracao de respostas automadticas em chatbots.

Essa disciplina multidisciplinar combina conceitos e técnicas de linguistica, ciéncia da
computacgdo, estatistica e inteligéncia artificial para desenvolver sistemas capazes de processar
e entender a linguagem natural em suas diversas formas, como texto escrito, fala e gestos. O
PLN tem aplicagcdes em vdrias dreas, incluindo sistemas de busca, assistentes virtuais, andlise de
sentimentos em midias sociais, tradu¢ao automdtica, sumarizagao automatica de textos, entre

outros.

As técnicas de PLN tém avangado rapidamente nos dltimos anos, impulsionadas pelo
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aumento da disponibilidade de dados, avancos em algoritmos de aprendizado de méquina e
o desenvolvimento de modelos de linguagem cada vez mais sofisticados, como os modelos
de linguagem baseados em redes neurais. No atual trabalho, foi utilizado para categorizar os

candidatos de acordo com a érea profissional de atuacdo, e também sua drea académica.

2.6.2 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados os principais conceitos a serem utilizados neste
trabalho. Foram discutidas a coleta de dados, o processamento de dados, bem como os conceitos
de aprendizado de méquina e os tipos de algoritmos utilizados, seja por meio de bibliotecas
prontas ou de codigos proprios. A visualizacdo e a forma de realizar a andlise estatistica também
foram detalhadas, proporcionando uma base sdlida para o entendimento dos métodos e técnicas
aplicadas no decorrer da pesquisa. Além disso, abordamos as ferramentas e métodos utilizados
para implementar, testar e qualificar os modelos, destacando suas funcionalidades e importincia

no contexto do estudo.

O préximo capitulo tem como objetivo a apresentacdo do desenvolvimento do trabalho,
onde serdo descritas as etapas praticas realizadas, desde a implementacao dos algoritmos até
a execucdo dos testes e validacdes. Serdo detalhados os resultados obtidos, incluindo graficos
que descrevam visualmente os dados apresentados. A discussdo critica dos achados permitird
avaliar a eficdcia dos métodos utilizados e identificar possiveis melhorias ou futuras direcoes
para pesquisas adicionais no contexto do programa da Techschool. Esta abordagem garantira

uma compreensdo completa do processo e das conclusdes derivadas deste estudo.
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Capitulo 3

DESENVOLVIMENTO

3.1 Consideracdes iniciais

A secdo de Desenvolvimento € necessdria para compreender como a pesquisa foi condu-
zida e como os objetivos foram alcancados. Ela € estruturada em torno de dois topicos principais:
a criacao de gréficos e andlises sobre os mentores e alunas que ja participaram da Techschool,
fornecendo graficos e dados para auxiliar a organizacdo em edi¢des futuras, e o desenvolvimento
do modelo preditivo para a sele¢do de novos mentores. Cada um desses tpicos € abordado de
maneira detalhada para demonstrar as metodologias, técnicas e ferramentas utilizadas ao longo
deste trabalho.

No primeiro tépico, sdao apresentados os métodos de coleta e pré-processamento dos
dados, seguidos por uma anélise descritiva e estatistica que inclui a distribui¢do das participantes
por diferentes critérios, como localizagdo geografica, idade, e tipo de rede de ensino. A visualiza-
cdo de dados, utilizando bibliotecas como Matplotlib e Seaborn, destacadas pela importancia em

tornar os resultados mais compreensiveis e acionaveis.

No segundo topico, o foco estd no desenvolvimento do modelo preditivo, comecando
com a engenharia e sele¢do de caracteristicas, passando pela avaliacdo de diversos modelos
de aprendizado supervisionado, como K-Nearest Neighbors, Random Forest, SVM e AdaBoost,
e culminando na selecdo e implementacdo do modelo mais eficaz. Sdo discutidas também as

técnicas de avaliacdo de desempenho e a utilizacdo de Grid Search para otimizagcdo dos modelos.

O objetivo desta se¢do € fornecer uma visao clara e detalhada das etapas de desenvol-
vimento da pesquisa, demonstrando como cada técnica e ferramenta contribuiu para atingir os
objetivos propostos e proporcionando uma base sélida para a replicacdo e aplicacdo pratica dos

resultados obtidos.

3.2 Analise dos participantes

Como citado anteriormente, a principal fonte de dados utilizada neste trabalho foram as
planilhas utilizadas pela organizacdo do evento em edi¢des passadas, por dois motivos: contar
com dados confidveis e pulverizados das participantes e mentores, € por conter dados atemporais,

pois contam com o status durante a selecdo na época do evento e ano em questdo. Nessa se¢do, a
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abordagem das meninas e dos mentores sdo demonstradas separadamente, por conter cada uma

sua peculiaridade.

3.2.1 Analise técnica das alunas
3.2.1.1 Coleta de dados e montagem do dataset

Para alcancar um resultado final limpo e com dados valiosos, foi necessdrio cruzar vérias
planilhas, utilizar fun¢des de processamento e padronizacdo, e combinar os resultados individuais
de cada ano para obter um conjunto de dados geral, representando todas as meninas influenciadas
pela Techschool. Vale ressaltar que cada ano contou com processos ligeiramente diferentes,
devido as peculiaridades e nuances do método de selecdo. Para descrever a entrada dos dados, as
colunas foram separadas em trés categorias: colunas irrelevantes, que foram descartadas; colunas
relevantes, utilizadas com pouco ou nenhum processamento; e colunas com dados "crus", que
exigiram etapas intermedidrias de transformacao para se tornarem uteis para a pesquisa. A Tabela

1, segue uma relag@o das colunas que normalmente aparecem nas tabelas.

Tabela 1 — Relacdo de colunas por nivel de utilidade nas planilhas da organiza¢do do programa. Note que as colunas
nao sdo constantes entre as planilhas, podendo ter mais ou menos colunas a depender da edicao.

Colunas irrelevantes Colunas Relevantes Colunas incompletas
e-mail Nome Data de nascimento
Numero de telefone Categoria de inscrigao Nome da cidade
RG/ CPF J4 participou Nome da escola
Dados/documentos do responsavel Estado Periodo escolar
Termo de compromisso Tipo de escola que estuda -
Observagoes - -

Fonte: O autor.

O objetivo final € obter um conjunto de dados homogéneo que represente todas as garotas
que foram alunas do programa, para entdo avaliar a abrangéncia e efetividade do Techschool,
além de informacdes tteis como recorréncia de alunas, quantidades de alunas de escola publica,

entre outros abordados mais a frente nessa se¢ao.

Como ja apresentado, para alcangar esse objetivo final, foram criados vérios scripts, tanto
para formatar dados, aumentar a confiabilidade de entradas livres (caixas de texto, como o nome
da cidade e escola, que dificultam agrupar por categoria, por exemplo), juntar com outras tabelas

importantes e filtrar por dados relevantes, como apenas as alunas pertencentes a categoria Jinior.

Uma etapa que vale destacar foi a de padronizacao e categoriza¢do dos nomes das escolas.
Por exemplo, uma mesma escola, nomeada por alunas da cidade de Sao Carlos, chamada Escola
Estadual Conde do Pinhal, apresentou, pelo menos, cinco variacdes além da apresentada: E. E.
Conde do Pinhal, EEEI Conde do Pinhal, E.E.E.I Conde do Pinhal, EE Conde do Pinhal, € o

nome completo, Escola Estadual de Educacao Infantil Conde do Pinhal. Por mais que nesse
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caso pareca simples a solucdo, algumas escolas ndo tinham variacdes tdo triviais. Para contornar
esse caso, foi utilizado o FuzzyWuzzy para tokenizar as frases que representam os nomes das
escolas, e, com base na cidade da aluna, obter a escola catalogada na planilha oficial da Secretaria
do Estado de Sao Paulo (Governo do Estado de Sdao Paulo, 2024), obtendo ainda informagdes
homogéneas para o nome da institui¢ao e o tipo de escola, preenchendo os valores nulos de

alunas que ndo informaram se estudam em escolas publicas ou particulares.

A funcdo utilizada contém alguns detalhes para otimizar o tempo de processamento, pois
a biblioteca utilizada, apesar de eficiente, realiza processos que podem ser custosos ao software.
O tempo final de execuc¢do da func¢do, para as quase 600 linhas analisadas foi de 25 minutos. O
codigo, apresentado no Apéndice A, na funcdo school_finder, utiliza um esquema de cache em
um diciondrio em memdria para evitar processamento repetido, além de filtros para otimizar a
busca pelas escolas do estado. Um processo similar ao apresentado foi utilizado para normalizar

as cidades inseridas.
O resultado final, apds outras transformagdes, foi a Tabela 2 com 600 linhas.

Tabela 2 — Tabela final para andlise grafica das alunas participantes do programa.

Coluna Descricao
index Indice. Utilizado para operagdes com a tabela.
name Nome da aluna. Utilizado principalmente para compara com
outras tabelas e achar alunas recorrentes.
age Idade da aluna. Calculado combinando a data de nascimento
e a data de realizacdo do evento.
city Cidade da aluna. Normalizado através da fungdo apresentada
anteriormente.
state Estado da aluna.
school_name Nome da escola da aluna. Normalizado através da funcao
apresentada anteriormente.
school_type Enumerador tipo de escola. Particular ou Publica.
school_level Enumerador nivel escolar. Fundamental ou Ensino médio.
school_grade Ano escolar da aluna. Fundamental de 1 a 9, médio de 1 a 3.
already_participated | Recorréncia. Indicativo se a aluna participou de mais de uma
edicao do programa.
program_year Ano do programa. Ano da edicao que a aluna participou.

Fonte: O autor.

3.2.1.2 Anélise dos dados coletados

Nesta secdo, sdo apresentados os resultados obtidos a partir do conjunto de dados
consolidado anteriormente, que inclui informacdes sobre as alunas que participaram do programa
ao longo dos anos. Sdo construidos graficos e métricas com base no conjunto como um todo, € no
subset a partir de 2021, ano em que a Techschool comecou a ser realizado de forma remota, para

analisar o principal fator a ser trabalhado: atingir o maximo de meninas em todo o Brasil, ndo
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mais focado na cidade de S@o Carlos. Sdo apresentados graficos que mostram a distribuicdo das
alunas por cidade, tipo de escola (ptiblica ou particular), nivel escolar (fundamental ou médio), e

recorréncia de participa¢do no programa.

A utilizacdo das bibliotecas Matplotlib e Seaborn foi fundamental para a criagdo dos
graficos apresentados. Essas ferramentas permitiram ndo apenas a visualizagdo clara e eficaz dos
dados, mas também a realizacdo de andlises estatisticas detalhadas. A importancia dos graficos na
andlise dos dados coletados nao pode ser subestimada, pois eles fornecem uma maneira intuitiva

e imediata de identificar tendéncias, outliers e padrdes significativos.

Primeiramente, sdao mostrados os resultados obtidos sobre o conjunto de dados como um
todo, e, posteriormente, sobre o subconjunto citado anteriormente. No total, foi possivel obter
dados de 577 alunas, que representa o total de alunas que passaram no programa em todas suas
edicoes, desde 2018. Com uma média de mais de 82 alunas por edicdo, o programa contou com,
na edicdo de 2024, 250 inscri¢des, das quais 70 foram selecionadas para participar. Na Figura 6
¢ ilustrado o grafico de participantes por edigao.

Figura 6 — Participantes separados por ano da Techschool. Note que a organizagao jd realizou vdarias abordagens
diferentes, tanto presencial quanto remotamente, e com nimeros variados de alunas.
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Houve uma grande redugao de alunas entre os anos 2019 e 2021, provavelmente influen-
ciado pela pandemia, mas também para aumentar o nivel de geréncia e a qualidade de ensino do
programa, visto que o desafio de engajar meninas, em sua grande parte entre 8 e 12 anos, em
uma plataforma virtual é extremamente dificil, e pode necessitar de acompanhamento especial e

ajuda parental.

Sequencialmente, foram realizadas algumas andlises demograficas, com o objetivo de

analisar o progresso da Techschool, e como a mesma vem se expandindo por todo o Brasil. Devido
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as primeiras edi¢des terem ocorrido de modo presencial, hd uma quantidade significativamente
maior de participantes do estado de Sdo Paulo, tanto por serem as edigdes com 0 maior nimero
de participantes, quanto focadas na cidade de Sdo Carlos, em Sao Paulo. Na Figura 7 € ilustrado

o grafico de participantes por edi¢cdo e estado.
Figura 7 — Participantes segregadas entre participantes do estado de Sdo Paulo e de outros estados do Brasil.
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O crescente nimero de participantes fora do estado demonstra o ganho da realiza¢do do
evento de forma remota, embora a proporcao ainda se contrapde, o que mostra que a Techschool
ainda tem muito mais visibilidade no estado de Sao Paulo do que fora. No total, 71 alunas de

outros estados ja foram influenciadas, de dezoito estados diferentes, ilustrados na Figura 8.

Um entendimento sobre a distribui¢do de idade das alunas € necessdrio para entender
a homogeneidade do grupo e identificar padroes de engajamento em diferentes faixas etarias.
Essa andlise permite adaptar as estratégias pedagdgicas de forma mais eficaz, garantindo que
a Techschool atenda as necessidades especificas de cada faixa etdria. Engajar jovens desde o
ensino fundamental pode promover um interesse precoce em areas tecnoldgicas e cientificas,
aumentando a probabilidade de continuidade nos estudos e carreiras nessas areas. Além disso,
ao monitorar a participagdo em diferentes idades, torna-se possivel identificar o impacto da
Techschool ao longo do tempo e ajustar intervengdes para maximizar a inclusdo e a motivagao
das alunas em todas as etapas educacionais. Na Figura 9 € ilustrado o gréfico com a idade das

participantes.

Outro ponto interessante de se analisar € a distribuic@o entre alunas do ensino fundamental
e médio, para entender como o programa estd impactando diferentes etapas da educagdo bésica.
Essa distribui¢@o revela a abrangéncia do programa e a sua capacidade de atrair e reter alunas em

varias fases de sua formacao escolar. Além disso, possibilita avaliar se hd uma transicao eficaz
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Figura 8 — Participantes de estados fora de Sao Paulo. Note que hd um boa dispersdo entre as diferentes regides do
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Figura 9 — Idade das participantes. Note como a mesma se aproxima de uma curva normal.
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de interesse e engajamento das alunas do fundamental para o médio, o que pode ser necessario

para a sustentabilidade do interesse em dreas tecnoldgicas e cientificas. Na Figura 10 € ilustrado

o grifico que agrupa as participantes por nivel de escolaridade.

Ainda na linha de informacgdes escolares, a andlise da divisao entre alunas de escolas

privadas e publicas no programa ¢é essencial para compreender seu impacto social e sua contri-
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Figura 10 — Participantes agrupadas por nivel de escolaridade.
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bui¢do para a reducdo das desigualdades educacionais. Isso permite avaliar se a Techschool esté
conseguindo alcancar uma diversidade socioecondmica significativa, promovendo a inclusio de
alunas de diferentes contextos sociais. As alunas de escolas publicas, muitas vezes, enfrentam
maiores desafios e menor acesso a recursos tecnoldgicos e educacionais avangados e, portanto,
a participacao dessas alunas no programa nao s6 amplia suas oportunidades de aprendizado
e desenvolvimento em areas de tecnologia e inovacdo, como também contribui para a demo-
cratizacdo do conhecimento, quebrando barreiras sociais e proporcionando um ambiente mais
equitativo e incentivando a ascensdo social por meio da educacio de qualidade. Por outro lado, a
participacdo de alunas de escolas privadas também € importante, pois promove a integracdo e o
intercdmbio de experiéncias entre diferentes realidades, enriquecendo o aprendizado de todas as
participantes e fomentando um ambiente mais diverso e inclusivo. Na Figura 11 € ilustrado o

grafico de participantes agregadas por tipo de escola.

A ultima andlise relevante a ser apresentada sobre as alunas nessa monografia € com
relacdo a recorréncia das mesmas, ou seja, alunas que retornaram e participaram de mais de uma
edicdo. Esse indicador em especial revela o principal objetivo do programa, engajar meninas
para as areas de STEM pois indica o nimero de alunas que acharam pertinente participar de mais
de uma edicdo. Vale ressaltar que esse indicativo, por mais que seja interessante, € subjetivo por
duas razdes: ndo considera alunas que se inscreveram novamente e foram recusadas na segunda
edicdo por qualquer motivo, e também por, no conjunto de dados estudado, ter sido montado a
partir da reincidéncia de nomes, o que € sensivel a entradas de usudrio. Na Figura 12 € ilustrado

o grafico de participantes em mais de uma edicao.
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Figura 11 — Participantes agrupadas por tipo de escola. O grande niimero de ndo informados se deve ao formuldrio
menos incisivo nas edi¢des iniciais, ndo cobrindo esse ponto, ainda mais que o mesmo tenha sido
minimizado pelo uso do algoritmo de atribuicdo pelo nome de escolas iguais.
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Figura 12 — Participantes em mais de uma edi¢io da Techschool.
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3.2.2 Analise técnica dos mentores
3.2.2.1 Coleta de dados e montagem do dataset

Assim como as alunas, foi possivel montar um conjunto de dados referente aos mentores

participantes da Techschool. Essa andlise, além da utilidade dela por si s6, indicando como o
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programa se espalhou pelo Brasil e dados sobre a drea de atuacdo dos mentores além do género,
também foi uma etapa preparatdria para o treinamento do modelo de sele¢do, que embora nao
utilize nenhum parametro como localidade ou género, utiliza a drea de atuagdo profissional
como parametro relevante na selecdo do mentor. Para a andlise de mentores, foram novamente
cruzados dados de diferentes fontes e tecnologias para definir parametros uteis e palpaveis para

os gréficos.

Diferente do formulério de inscricdao de alunas, que haviam varias informacdes, a de
mentores € enxuta e contém apenas algumas informacoes relevantes, como area de graduacao
e habilidades, e informac¢des que sdo relevantes para a selecdo, porém nao analisadas, como
disponibilidade. Isso for¢ou a obtencdo de dados a partir de outras fontes, de acordo com o que
foi possivel obter a cada ano. No final, a andlise ilustrada na Tabela 3 foi realizada apenas com
0s mentores para os quais obteve-se o endereco, para realizar andlises demograficas cruzando,
em sua maioria, uma planilha de apéndice que continha o endereco dos mesmos para o envio de

camisetas do evento, para definir a cidade e estado dos mesmos a partir do CEP.

Tabela 3 — Relag@o de colunas por nivel de utilidade nas planilhas da organizac¢do da Techschool para os mentores.
Note que as colunas ndo sdo constantes entre as planilhas, podendo ter mais ou menos colunas a depender

da edicdo.
Colunas irrelevantes Colunas Relevantes Colunas uteis nao utilizadas
e-mail Nome Dias disponiveis
Numero de telefone Habilidades (16gica, design, etc) Horas semanais
RG/ CPF Area de graduacdo -
Preferéncia monitoramento - -
Observagoes - -

Fonte: O autor.

3.2.2.2 Andlise dos dados coletados

Posterior a montagem do conjunto de dados, foram criados graficos sobre os mentores que
contribuiram para a Techschool ao longo de suas iteracdes. Os mentores tém um papel primordial
no suporte técnico, emocional e motivacional oferecido as equipes de alunas participantes. Ao
explorar a dispersdo geogréfica, especialidades e género, uma compreensao mais profunda da
diversidade e dispersdo da Techschool pode ser obtida. Novamente, a primeira parte € referente a

localizagao geogréfica, como ilustrado na Figura 13.

Outro dado relevante em relagdo aos mentores € o género, especialmente a presenga
de mentoras mulheres, servindo como modelos, encorajamento, € muitas vezes, um ente mais
confortdvel para se identificar e se comunicar, criando algum laco no inicio do programa, uma
etapa importante para o bom aproveitamento do contetdo passado. Além disso, a presenca de
mentores de géneros diversos ndo apenas enriquece a experiéncia de aprendizado das alunas,

oferecendo uma variedade de perspectivas e experi€ncias, mas também promove a equidade no
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Figura 13 — Participantes que participaram mais de uma vez do programa.
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campo da tecnologia e inovagdo. Para obter tal dado, foi utilizado um recurso online, chamada
Gender Application Programming Interface (API) (GENDER..., 2024), contando com uma
base com quase sete milhdes de nomes de 190 paises diferentes, fornecendo dados confidveis e
com um bom embasamento estatistico para a maioria dos casos, e oferecendo iteracdes gratuitas

para pequenos projetos.

Ja sobre a drea profissional, novamente era um campo livre, e, devido a isso, a entrada
ndo padronizado dificulta a padronizagdo e classificacio das areas de graduagdo. Para contornar
esse problema, foi novamente utilizada a tokenizacao para modularizar as frases que compunham
a descri¢do da graduacdo, e criado um pipeline, utilizando um algoritmo base de aprendizado
de maquina, para vetorizar as sentencas, retirando stop words e palavras que podem influenciar
o algoritmo, e, alimentado com um vocabuldrio de mais de mil linhas contendo exemplos de
palavras e as suas respectivas dreas, de modo que foi possivel classificar a drea de graduacado
com uma precisao de 85%. O cddigo € apresentado no Apéndice A, como natural language
classifier, e foi utilizado em multiplas ocasides de processamento de linguagem natural durante

o desenvolvimento deste trabalho.

Por fim, a Tabela 4 ilustra os 205 mentores, a partir da qual foi possivel extrair dados
confidveis. Vale ressaltar que antes de 2021, o programa era realizado presencialmente, logo toda
a parte de andlise demogréfica fica totalmente enviesada. Logo, para este caso em especifico,
optou-se por abordar apenas os mentores a partir de 2021, uma vez que apresentam dados

confiaveis.
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Tabela 4 — Tabela final para andlise grafica dos mentores participantes do programa.

Coluna Descricao
index Indice. Utilizado para operacdes com a tabela.
name Nome do mentor. Utilizado principalmente para comparar
com outras tabelas para fornecer enderegos e definir o gé-
nero.
graduation | Area de graduacdo do mentor, fornecido em formulérios de
inscri¢ao.
city Cidade do mentor. Obtido a partir do CEP de entrega da
camiseta do evento.
state Estado do mentor.
program_year | Ano de participacao.
skills Habilidades do mentor. Fornecido a partir de 2022. Conta
com enumeradores como Ldgica de programagdo, Ideagdo,
Prototipacdo ou Design Thinking, Oratdria, Comunicagdo e
Pitch, Plano de Negdcios.

Fonte: O autor.

3.2.2.3 Analise dos dados coletados

Paralelamente ao feito para as alunas, foi realizado um pequeno estudo a cerca dos
dados coletados sobre os mentores. Os mentores t€ém um papel primordial no suporte técnico,
emocional e motivacional oferecido as equipes de alunas participantes. Ao explorar a dispersao
geografica, especialidades e frequéncia de envolvimento desses mentores, tem-se como objetivo
obter uma compreensao mais profunda da diversidade e impacto de seu auxilio. Inicialmente, foi
investigado como a Techschool se adaptou para abranger uma variedade mais ampla de mentores
em todo o Brasil, expandindo para além de Sdo Carlos. Na Figura 14 € ilustrado se o mentor

localiza-se no estado de Sdo Paulo ou nao.

Novamente, € importante ressaltar que, diferente das alunas, esses dados ndo representam
exatamente todos os mentores que participaram do programa, nem mesmo todos que participaram
das edicdes citadas. De qualquer modo, € possivel verificar um leve crescimento na quantidade

de mentores de outros estados, como ilustrado na Figura ??.

Abordando a drea profissional, € possivel notar uma grande preferéncia pela area da
informdtica, que €, naturalmente, o foco do programa. Entretanto, a presenca de mentores
multidisciplinares é de suma importancia para o desenvolvimento integral dos grupos. Um
produto de tecnologia ndo se resume apenas a programacgdo, a compreensao das regras de
negdcio, das necessidades dos clientes e os conceitos de design sdo igualmente importantes para
garantir a qualidade e a eficdcia do produto final (JURISTO; MORENO; SANCHEZ-SEGURA,
2007).

Focando no grupo de alunas, essa mesma multidisciplinaridade ndo apenas enriquece o

processo de desenvolvimento, mas também melhora a gestdo das equipes, incentiva o pensamento
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Figura 14 — Mentores diferenciados pelos residentes e ndo residentes no estado de Sao Paulo.
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Figura 15 — Mentores diferenciados pelos residentes e ndo residentes no estado de Sdo Paulo.
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criativo e diversifica os métodos de ensino e a procura por solugdes. Essa diversidade de
conhecimentos e habilidades aumenta a eficiéncia e a abrangéncia do programa, proporcionando
uma experiéncia educacional mais rica e abrangente para as meninas. Na Figura 16 sio ilustrados

0s mentores por sua area de atuagao.

Por dltimo, ao reparar no género dos mentores, € possivel perceber que a Techschool

cumpre o esperado, apresentando uma maior quantidade de mentoras. Vale reforcar que essa
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Figura 16 — Mentores diferenciados pela sua area de atuacdo, atribuida pelo algoritmo de aprendizado de maquina.
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propor¢do € um detalhe importante na jornada das alunas, auxiliando tanto no desenvolvimento
e abertura delas durante a Techschool, quanto na busca por inspiragdes e exemplos de sucesso na

area da tecnologia. Na Figura 17 sdo ilustrados os mentores agregados por género.

3.3 Modelo de selecio de mentores

O sucesso da Techschool depende fortemente da qualidade e diversidade dos mentores
envolvidos. Os mentores desempenham um papel de suma importancia no desenvolvimento
técnico e pessoal das alunas, fornecendo suporte, orientacdo e inspira¢io ao longo do processo.
Portanto, o modelo de selecdo de mentores € um componente essencial da Techschool, garantindo
que as alunas recebam a melhor orienta¢do possivel. Infelizmente, nos dltimos anos, o processo
de selecdo de mentores vem se tornando algo custoso. Para comparacio, a edi¢ao de 2024 contou
com 439 inscri¢oes, das quais menos de 70 foram selecionados para participar do projeto, e,
conforme o mesmo cresce e amadurece, a capacidade técnica, e qualidade de ensino dos mentores

deve acompanbhar.

A selecdo de mentores envolve varios critérios que visam maximizar a eficicia da
Techschool. Esses critérios incluem a experiéncia profissional dos mentores, sua capacidade de
comunicac¢do, o entendimento das necessidades do programa e disponibilidade. Além disso, a
diversidade € um fator chave, com a inclusdo de mentores de diferentes regides, géneros e dreas

de conhecimento para fornecer uma abordagem multidisciplinar ao ensino de tecnologia.
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Figura 17 — Mentores agrupados pelo género. Vale destacar que essa atribui¢do foi realizada por um software.
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Dessa forma, a andlise detalhada do perfil dos mentores e a aplicacdo de critérios
rigorosos de selecdo sdo fundamentais para assegurar que a Techschool continue a ser um

ambiente enriquecedor e eficaz para o desenvolvimento das futuras lideres em tecnologia.

O treinamento do modelo envolveu duas etapas, que sdo detalhadas nesta sec¢do, a coleta
de dados, e o treinamento e refino do modelo. Um ponto importante de enfatizar é que o
desenvolvimento do modelo foi, inicialmente, apenas para triagem, pois, como abordado a seguir,
algumas limitagdes técnicas impedem a criacdo de um modelo de extrema confiabilidade, como
falta de dados, além da possibilidade de um viés de selecao (WINSHIP; MARE, 1992), pois
candidatos igualmente capacitados aos selecionados, que foram recusados pela limitacdo de
vagas, o que pode causar um underfitting, ou seja, devido ao viés, o modelo pode nio se adaptar

bem a dados e condi¢des muito restritivas.

3.3.1 Algoritmo de webscraping

Infelizmente, a descri¢do redigida pelos mentores € muito varidvel, e qualquer tentativa
de andlise desse dado pode valorizar individuos que escrevam mais ou menos, de acordo com
a moda do conjunto de dados, além de ser mais facilmente influencidvel por palavras-chave.
Para superar esse obsticulo, foi elaborado um webscraper, que acessa o perfil profissional
dos mentores no LinkedIn, e extrai informagdes relevantes para a selecdo, como experiéncia

profissional e educacional, voluntariado, certificacdes e habilidades.

Entretanto essa metodologia tem duas fragilidades, que podem comprometer a confiabili-
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dade do modelo. A primeira, devido ao tempo, os perfis dos candidatos mais antigos pode nao
refletir mais a condi¢do dos mesmos quando foram selecionados ou desqualificados, significando
que quanto mais antiga a edi¢do utilizada no treinamento, menos confidveis sao os dados. A
segunda, se refere a uma limitac@o social, que nem todos os candidatos possuem ou enviaram
seu perfil do LinkedIn para a organizacgdo, o que reduziu a quantidade de dados disponiveis ainda

mais.

Com essas observacdes, optou-se por realizar a contextualizacdo do modelo utilizando os
dados apenas dos ultimos dois anos. O algoritmo € simples; recebe de entrada uma lista de perfis
no LinkedIn, acessa um por um, na pagina do candidato, extrai as informacdes relvantes. Isso é
feito usando o chamado XML Path Language (XPATH) para identificar os elementos desejados
nas paginas, ilustrado na Figura 18. O XPATH € basicamente um caminho dentro da estrutura
de tags Hyper Text Markup Language (HTML) do site, exemplificada abaixo, que leva até o
texto que queremos extrair, €, embora nao seja o0 método mais eficiente de webscraping, € o mais
simples de ser aplicado (GUNAWAN et al., 2019). Os dados foram salvos em memoria, em um

DataFrame Pandas, e, ap6s a conclusao, convertidos para um formato .csv.

Figura 18 — Exemplo simplificado de HTML de um site. Para acessar o valor "Sidney", por, exemplo, o XPATH
seria /html/body/table/tr[3]/td[1].

<html>
<body>
<span class="heading">
Weather
forecast
</span>
<table>
<tr>
<th>City</th>
<th>Today</th>
<th>Tomorrow</th>
</tr>
<tr>
<td>Melbourne</td>
<td>20</td>
<td>22</td>
</tr>
<tr>
<td>Sydney</td>
<td>25</td>
<td>22</td>
</tr>
<tr>
<td>Adelaide</td>
<td>26</td>
<td>26</td>
</tr>
</table>
<span></span>
</body>
</html>

Fonte: (PENMAN; BALDWIN; MARTINEZ, 2009)

Ap6s concluir a varredura de todos os mentores que disponibilizaram o perfil, foi obtido
um .csv com 590 linhas de informag¢des de mentores inscritos, que foi importada para o escopo

do modelo e convertida novamente em um DataFrame Pandas. A base contém o nome do mentor,
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se o mesmo foi selecionado ou nio para o programa, e as informacgdes do webscraper, que foram
obtidas no formato de listas, por exemplo, se uma pessoa tem trés empregos listados em seu
perfil, o algoritmo retornou uma estrutura de lista como ["cargo 1, data, empresa", "cargo 2, data,
empresa", "cargo 3, data, empresa"]. As informacdes coletadas foram: informacdes profissionais
e cargos, informagdes educacionais, cursos e certificagdes concluidas, habilidades listadas, e por

ualtimo voluntariado realizado.

Todas essas informagdes precisaram ser tratadas. Para a lista de experi€ncias profissionais,
por exemplo, foi aplicado um algoritmo similar, porém mais refinado do que o apresentado de
tokenizacgdo utilizado anteriormente. Essa versdo classificou os mentores em dreas profissionais
como educacdo, tecnologia, negdcios, e assim por diante. Similar as experiéncias profissionais, a
educacao também foi transformada. Nesse caso, primeiro era validado se o candidato realizou
alguma graduacao, e entdo, caso o curso realmente seja de uma faculdade, o classifica em
categorias como matematica aplicada e tecnologia, engenharia e construcao, ciéncias sociais e

direito, entre outros.

Sobre os cursos, certificados e habilidades, foi realizada apenas uma contagem, devido
a complexidade e falta de estruturacdo e padronizacdo dos dados coletados. Por tltimo, sobre
o voluntariado, foi criada uma coluna has_volunteer, indicando apenas se a pessoa ja realizou
algum tipo de voluntariado ou ndo. Vale ressaltar que alguns outros dados foram coletados e
estruturados, porém, devido a sua baixa ou nenhuma correlagdo com o alvo, apds breve andlise
de caracteristicas e correlacdo, como anos de experiéncia, tipo de faculdade, e outras, ndo foram

utilizados.

Os dados do webscraping foram entdo combinados com os dados de disponibilidade dos
mentores, como quantidade de dias de reunides sincronas eles t€ém disponiveis, e quantidade de
horas semanais, pois os mesmos foram considerados igualmente relevantes para a selecdo. A

Tabela 5 ilustra os dados obtidos ao final do modelo de triagem.

Uma ultima etapa de pré-processamento necessdria para o modelo, é a conversdo de
varidveis categoricas para booleanas. Isso foi feito simplesmente aplicando o método ger_-
dummies() do Pandas, que identifica as categorias possiveis, € gera uma coluna nova para cada
uma delas. Essa metodologia foi aplicada tanto na drea profissional quanto na drea de graduacdo

dos candidatos.

Ap6s essa tltima etapa, foi utilizada a funcdo train_test_split da biblioteca scikit-learn do
Python para separar os dados, de forma aleatdria e em uma proporcao pré-definida, em conjunto
de treino e de teste, com a respectiva propor¢cao de 80% treino e 20% teste, para posterior

avaliacdo do modelo.
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Tabela 5 — Tabela final para contextualizacdo e treinamento do modelo de triagem.

Coluna Descricao
index Indice. Utilizado para operacdes com a tabela.
name Nome do mentor.
target Booleano. Indica se o mentor foi ou nao selecionado.

disponibility_days | Numérico (1 - 5). Quantidade de dias que o mentor se disse
disponivel na inscri¢do.

weekly_hours Numérico. Quantidades de horas semanais o mentor se disse
disponivel na inscri¢do.
is_volunteer Booleano. Indica se o mentor ja realizou outro projeto de
voluntariado.
area Categorico. Indica a area de atuagdo profissional atribuida
ao mentor.
graduation_area Categorico. Indica a drea de graduacao atribuida ao mentor.
more_than_one_grad | Booleano. Indica se o mentor realizou mais de uma gradua-
cdo.
more_than_3_certs | Booleano. Indica se o mentor realizou mais de trés certifica-
coes.

more_than_4_skills | Booleano. Indica se o mentor listou mais de 4 skills relevan-
tes ao programa, como relacionadas a programacao, ensino,
negocios.

O autor.

3.3.2 Selecao e refino do modelo

A ultima etapa, igualmente importante, € o treinamento do modelo. Para esse caso, ao
invés de construir um modelo do zero, o que seria extremamente trabalhoso e complexo, optou-se
por utilizar modelos pré-estruturados, que seguem algoritmos conhecidos, baseados em pesquisas
bem consolidadas, e otimizadas. A biblioteca scikit-learn (SCIKIT-LEARN. .., 2024) oferece

vérias opc¢oes de modelos.

O primeiro passo foi realizar um teste com varios dos modelos tipicamente utilizados
em problemas de classificagdo, dentre os quais, vale destacar o DecisionTreeClassifier, Ada-
BoostClassifier, KNeighborsClassifier, e o RandomForestClassifier. Cada um desses modelos,
suportados pela biblioteca, sdo uma base para um projeto simples, e sdo pré-configurados para
facil utilizagdo, entretanto, simbolizam processos completamente diferentes de classificagdo, e
tem seus pros e contras definidos pela comunidade. Por ser um projeto basico de classificacao
bindria, dois modelos se destacam, embora todos os listados foram testados quanto a perfor-
mance, sendo os destaques 0 Ada Boost e o Decision Tree, pois ambos lidam bem com esse tipo

especifico de problema.

Um recurso utilizado foi a utilizagdo dos chamados pesos, que servem para indicar ou
balancear o modelo sobre as decisdes que o mesmo pode tomar, tendo em vista que os dados

coletados apresentam ocorréncias de recusa (0) muito maiores que de aceite (1). Somente esse
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recurso ja auxiliou, e muito, no entendimento do modelo sobre o conjunto de dados, aumentando
o recall (as ocorréncias) de aceite, que em alguns modelos chegava a 5%, indicando o modelo

recusaria 95% dos candidatos.

Um ultimo recurso utilizado foi o grid search. O grid search consiste em uma meto-
dologia de aumento de eficiéncia do modelo ao alterar os chamados hiperparametros (LIASH-
CHYNSKYT; LIASHCHYNSKYT, 2019). Seu uso, basicamente, instancia o modelo e realiza
vdrias iteragoes de treino e teste, com um pontuador pré-definido, e entdo a funcdo retorna a
melhor combinac@o de hiperparametros para o caso abordado. Os hiperparametros, por sua
vez, sdo as configuragdes personalizdveis dos modelos pré construidos, por exemplo, é possivel
alterar a méxima profundidade do algoritmo de Decision Tree, que, embora ndo serd detalhado
nessa secao, esta diretamente ligado ao tamanho e refino do modelo. O Grid Search nao é o
unico meio de manipular os hiperparametros, hd também vérios outros, como o Random Search
(ANDRADOTTIR, 2006), porém como o contexto é limitado e sem um requisito de eficiéncia

relevante, o Grid Search foi utilizado.

Para utiliza¢do do Grid search, foram selecionados alguns parametros para realizar a
busca pela melhor combinagdo, como apresentado na Tabela 6. O primeiro modelo foi o Decision
Tree Classifier, que € um algoritmo de aprendizado supervisionado comumente usado para tarefas
de classificacdo. Ele funciona construindo uma arvore de decisao a partir do conjunto de dados
de treinamento, onde cada n6 da drvore representa uma decisdo baseada em um atributo. O
objetivo € dividir o conjunto de dados em subconjuntos cada vez mais homogéneos em relacao
a variavel alvo. Durante o treinamento, a drvore € expandida até que uma condicao de parada
seja atingida, como uma profundidade méxima pré-definida ou quando todos os exemplos de

treinamento pertencem a mesma classe.

O Ada Boost, ou Adaptive Boosting, ¢ um algoritmo de aprendizado de miquina que
constréi um modelo forte a partir de uma sequéncia de modelos fracos. Em cada iteracdo do
processo de treinamento, o Ada Boost ajusta pesos aos exemplos de treinamento, de forma que
os exemplos mal classificados recebam mais peso para as iteragdes subsequentes. Isso permite
que o algoritmo concentre sua ateng¢do nos exemplos mais dificeis de classificar. Os modelos
fracos, geralmente arvores de decisao rasas, sdo combinados de forma ponderada para formar
um modelo final robusto. O Ada Boost é amplamente utilizado devido a sua eficdcia em lidar
com conjuntos de dados desbalanceados e a sua capacidade de generalizagdo para novos dados.

Na Tabela 7 sdo ilustrados os hiperparametos do Ada Boost.

Para avaliar o desempenho do modelo, a base de pontuagdo escolhida foi o F/-Score,
definido matematicamente como a média harmdnica entre a precisao do modelo e a revocacao
(recall). A precisao € a proporcao de verdadeiros positivos sobre todos os exemplos que foram
classificados como positivos, e indica a precisao dos positivos previstos pelo modelo. A revo-
cacgdo consiste na propor¢ao de verdadeiros positivos encontrados pelo modelo sobre todos os

verdadeiros positivos e os falsos negativos, e indica a capacidade do modelo de encontrar todos
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Tabela 6 — Hiperpardmetros de uma decision tree escolhidos para o grid search (SCIKIT-LEARN.. ., 2024).

Coluna

Descricao

Valores

class_weight

Balanceamento de classes, utilizado para
casos que uma classe tem mais ocorrén-
cias que outra, podendo prejudicar as pre-
dicdes.

None, ’balanced’

criterion Formula¢des matematicas para medir a efi- "gini’, entropy’
ciéncia da divisao da arvore.
max_depth Profundidade da arvore. None, 10, 20, 30, 100
max_features Quantidade de features utilizadas na pro- | None, ’sqrt’, ’log2’

cura pela melhor divisao.

max_leaf_nodes

Quantidade méaxima de nds na arvore.

None, 10, 50, 100

min_impurity_decrease | Critério para divisdo de um né impuro. 0,3,5
min_samples_leaf Nimero minimo de amostras que deve es- 0.5,2,4,7,10
tar presente em um no6 folha para que ele
seja dividido.
min_samples_split Numero minimo de amostras necessarias 0.5,2,4,7,10

em um no para que ele seja considerado
para divisdo.

splitter

Estratégia usada para dividir cada no.

’best’, 'random’

Fonte: O autor.

Tabela 7 — Hiperpardmetros de um modelo de Ada Boost escolhidos para o grid search.

Coluna Descricao Valores
estimator Classificadores fracos a ser usado | Decision Tree Classifier(max_-
como base. depth=2, 3 OU 4)

n_estimators

numero de "estimators'que serao
treinados sequencialmente.

10, 30, 70, 100, 150

learning_rate

Contribui¢do de cada modelo para o
modelo final.

0.1,1.0,2,5

algorithm

Especificacdo de qual algoritmo es-
pecifico deve ser usado para treinar
o modelo.

"'SAMME’, ’'SAMME.R’

Fonte: (SCIKIT-LEARN. . ., 2024).

os positivos. Por fim, o F/-Score é a média harmonica dos dois, por apresentar um equilibrio e

a penalizacdo de casos extremos (precisdo muito baixa, por exemplo). O cédigo utilizado esta

exemplificado no Apéndice A.

E importante ressaltar que, dependendo do modelo e do objetivo, a utilizacdo de uma

métrica ou outra pode variar. Por exemplo, em um modelo de previsdo de doengas cardiacas, um

falso negativo € bem mais impactante do que um falso positivo, pois um falso negativo significa

deixar de identificar uma pessoa doente, o que pode ter consequéncias graves. Nesse caso, utilizar

a revocacdo como métrica pode ser recomendado, pois pretende-se apresentar 0 maior nimero
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de verdadeiros positivos. Enquanto isso, no caso de algoritmos de indica¢do de videos, por
exemplo, o impacto de mostrar videos que ndo agradam ao usudrio (falsos positivos) pode ser
mais prejudicial do que perder alguns videos que o usudrio gostaria (falsos negativos). Assim, a
precisdo se torna mais atrativa, pois o intuito é minimizar os falsos positivos. Por fim, o F1-Score
¢ recomendado para o caso de estudo atual, onde os dados se encontram desbalanceados (muito
mais ocorréncias de um caso - no modelo atual, 483 casos de recusa, contra 107 de aceite), pois,
nesses casos, o enfoque em uma alta precisdo, mas que indique todos como falsos (80 % de

precisdo) ndo € algo realmente efetivo.

Para a visualizacdo dos dados, foram utilizados dois artificios; o reporte de classificagao,
fornecido pela biblioteca scikit-learn, ¢ um método pratico de obter os principais dados estatis-
ticos da previsdao, como precisdo, revocacgao, F'/-Score, acuricia, e outros dados relevantes; e
a matriz de confusio, uma ferramenta fundamental para a avaliacao de modelos de classifica-
¢ao, que fornece uma visao detalhada do desempenho do modelo, mostrando a quantidade de
previsdes corretas € incorretas, distribuidas entre as diferentes classes. A matriz de confusdo
ajuda a identificar n@o apenas a acuracia geral do modelo, mas também os tipos de erros que ele
comete. No caso atual, um modelo de triagem apenas, a presenca de falsos positivos ndo € tao
prejudicial, sendo assim, a meta € obter uma matriz de precisdo onde hajam poucos ou nenhum
falso negativo, e a maior quantidade possivel de verdadeiros negativos e de verdadeiros positivos,

mantendo como métrica um bom FI-Score.

Os resultados do modelo de Decision Tree sao ilustrados na Figura 19. Note que, nova-
mente, o intuito do modelo ndo € definir a combinacao perfeita dos candidatos, os dados coletados
para tal sdo insuficientes, mas sim definir quais ndo apresentam caracteristicas relevantes para
participar. A melhor combinac¢do dos hiperparametros encontrada foi a seguinte: class_weight:
None; criterion: ’gini’; max_depth: 100; max_features: ’log2’; max_leaf_nodes: 50; min_impu-
rity_decrease: 0; min_samples_leaf: 10; min_samples_split: 7; min_weight_fraction_leaf: 0.1;
splitter: ‘random’. A matris de confusdo € ilustrada na Figura 20.

Figura 19 — Classification Report gerado do melhor modelo encontrado para os dados utilizando o algoritmo de
Decision Tree.

precision recall fl-score support

B.38 .52
8.69 .36

.45
.44

Fonte: O autor

Ja 0 Ada Boost, utilizando vérias Decision Trees como modelo fraco, obteve o seguinte
resultado: algorithm: "'SAMME’; estimator: DecisionTreeClassifier(max_depth=3); learning_-
rate: 1.0; n_estimators: 30, conforme ilustrado na Figura 21. A matriz de confusdo € ilustrada na

Figura 22.
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Figura 20 — Matriz de confusdo gerada do melhor modelo encontrado para os dados utilizando o algoritmo de
Decision Tree. Note que o niimero de falsos negativos foi extremamente baixo, € que o modelo ja
conseguiu aliviar a carga da busca em 20&

60
40
- 30
—_ 3 23 -20
- 10
I I
0 1

Fonte: O autor

Figura 21 — Classification Report gerado do melhor modelo encontrado para os dados utilizando o algoritmo de
Ada Boost.

] recision recall fl-score support

8.74 0.7
8.35 8.3

0.6
B.5¢4
0.6

Fonte: Elaborada pelo autor

3.4 Consideracoes finais

A secdo de desenvolvimento detalhou a andlise dos dados coletados das alunas e dos
mentores da TechSchool e revelou percepcdes valiosas sobre o impacto da TechSchool na
formacdo das participantes e a eficiéncia dos mentores. A andlise das alunas demonstrou um
progresso no desenvolvimento do programa, destacando padrdes de crescimento que podem
orientar futuras edicdes da TechSchool a se expandirem. A avaliacdo dos mentores permitiu
identificar caracteristicas preferiveis na selecdo de mentores, e demonstrou que o programa
apresenta um valor e desenvolvimento social e pessoal ndo s6 as alunas, mas a todos os envolvido.
Além disso, a aplicacdo de algoritmos de aprendizado de maquina foi importante para processar
e interpretar os dados complexos, fornecendo previsdes identificando correlacdes significativas
para um modelo final de triagem de candidatos. Este processo ndo s6 validou a eficdcia da
TechSchool como também estabeleceu uma base so6lida para melhorias continuas e expansao

estratégica do programa, contribuindo para a capacitacdo e empoderamento de jovens mulheres
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Figura 22 — Matriz de confusdo gerada do melhor modelo encontrado para os dados utilizando o algoritmo de Ada
Boost. Note que o niimero de falsos negativos foi extremamente baixo, e que o modelo ja conseguiu
aliviar a carga da busca em 20&

(=T 29
- 30
— - 4 22 -20
-10
| |
0 1

Fonte: Elaborada pelo autor

na area de STEM.

No préximo capitulo sdo apresentadas as conclusdes obtidas com a execugdo deste

projeto de pesquisa.
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Capitulo 4

CONCLUSAO

4.1 Contribuicoes

Essa monografia tinha como objetivo trés principais frentes; a anélise grafica das alunas
participantes que proporcionou percepgdes valiosas sobre a distribui¢do demogréfica, recorréncia
de participagdo e caracteristicas socioecondmicas das alunas ao longo dos anos. Essas visualiza-
¢oes ajudaram a compreender melhor o impacto da TechSchool e identificar dreas de melhoria
para futuras edi¢des. Da mesma forma, a andlise grafica dos mentores permitiu uma avaliagdo
abrangente da diversidade de género e dreas de conhecimento entre os mentores participantes.
Essas informacdes foram essenciais para garantir uma representacao equilibrada e inclusiva no
suporte as alunas. Além disso, o modelo de selecdo de mentores desenvolvido ofereceu uma
abordagem sistematica e objetiva para identificar os mentores mais adequados com base em
critérios especificos, promovendo assim uma experiéncia de mentoria mais eficaz e personalizada

para as participantes do programa.

E incontestdvel que a maior contribui¢do do trabalho apresentado é para o futuro da
TechSchool, mostrando dados sobre o passado da mesma, pretende-se ajudar a estruturar e
planejar melhor os préximos passos, para que assim a TechSchool ajude em seu objetivo de
insercao de meninas e o despertar de interesse das jovens na drea da tecnologia. Para o autor
desta monografia, o trabalho ajudou profundamente no entendimento do processo de coleta
e tratamento de dados, principalmente em como estruturar e analisar a confiabilidade de um
conjunto de dados, além de melhorar o entendimento sobre o funcionamento, e principalmente a

avaliacdo de modelos de aprendizado de maquina.

4.2 Relacionamento entre o Curso e o Projeto

A realizacdo dessa pesquisa utilizou diversos ensinamentos e habilidades desenvolvidos
ao longo do curso de Engenharia de Materiais e Manufatura. Dentre as principais disciplinas é
possivel citar, Métodos numéricos e computacionais I e II, que introduziram os alunos a drea da
tecnologia; Sistemas de informacao, que auxilio no entendimento de estruturas de dados e como
trat-los; Estatistica Aplicada a Engenharia, utilizada durante toda a pesquisa; e, por ultimo,
disciplinas do intercambio, como Recent Advances in Intelligent Engineering, que introduziu o

aluno a drea de aprendizado de mdquina. Além disso, habilidades de comunicacio e trabalho em
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grupo desenvolvidas ao longo de toda a graduacao foram essenciais para a participacio do aluno

como mentor do programa, em sua edi¢do mais recente em 2024.

4.3 Consideracoes sobre o Curso de Graduacao

O curso de Engenharia de Materiais e Manufatura, da Escola de Engenharia de Sao
Carlos (EESC) prepara o aluno para o mercado de trabalho, oferecendo uma boa base tedrica
sobre o que o curso propde, e abrindo portas para seus alunos em vérias frentes, como pesquisa €
industria. Além disso, gera valor ao apresentar aos alunos, e permitir o uso em diversos trabalhos,
de ferramentas computacionais e de simulacao, liderando o mesmo a um mundo completamente
diferente da engenharia tradicional, e muito promissor para o futuro. O curso propds um bom
equilibrio entre teoria e prética, oferecendo disciplinas extremamente tedricas, e disciplinas
extremamente praticas e com laboratorio para embasar qualquer afirmacgdo e suportar qualquer
pesquisa que o aluno possa fazer, além de oferecer disciplinas de design e desenvolvimento de

produto, de extremo valor para o mercado de trabalho.

Uma consideracdo que gostaria de fazer sobre o curso, € que, por mais que os alunos
sejam permitidos a usar softwares, acredito que ainda falta certo incentivo e iniciativa por parte
da organizagdo para engaji-los nas disciplinas envolvidas demonstrando os beneficios que o uso
dos mesmos podem trazer. Além disso, uma revisao na maneira de como esse tipo de conteido
€ passado aos alunos, e a qualidade e atualidade do conteiido devem ser levados em conta, um
exemplo disso € a disciplina Engenharia Auxiliada Por Computador, que se modernizou, na drea
tedrica, ao utilizar Python ao invés de meios tradicionais para o cdlculo de estruturas em suas

aulas tedricas, embora tenha ainda pontos a serem discutidos na parte pratica.

Os resultados esperados desta pesquisa envolvem a identificacao de areas de melhoria
e expansao do programa, bem como dados que evidenciem seu impacto positivo na trajetdria
académica e profissional das participantes. Por fim, este estudo visa reiterar a importincia de
programas educacionais direcionados a meninas no campo de STEM, destacando a necessidade
de investimentos e politicas publicas que promovam a igualdade de género nesse contexto,
impulsionando o direcionamento futuro do programa, a avaliacdo de seu impacto e o avango de

programas educacionais inclusivos.

4.4 Limitacoes e Trabalhos Futuros

Essa ultima secdo da monografia foi dedicada a dois topicos correlacionados: limitagdes
do trabalho atual, e possibilidades de melhoria e implementacdes do trabalho no futuro. Sobre
as limitacdes, deve-se evidenciar a efemeridade dos dados, por exemplo, dos mentores, que ao
serem buscados no dia de hoje, referente a mentores de dois anos atrds, podem apresentar certo

viés. Outro ponto € a falta de dados, por exemplo, de mentores, como idade e género, que podem
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ser perguntados nos formuldrios de inscri¢do, além da implementa¢do de uma base unificada de
dados sobre os participantes de cada edi¢do, facilitando assim trabalhos futuros e criando um
pipeline para alimentar possiveis futuras implementagdes de andlise de dados e aprendizado de
madquina utilizando o programa como alvo. Sobre os trabalhos futuros e direcionamentos que o

programa pode seguir, baseado no conteido apresentado, pode-se enfatizar:

e implementagcdo de uma base de dados sobre participantes do evento e reestruturacao do

formulario;

e Refino do modelo treinado apresentado, utilizando dados mais confidveis e frescos para

alimenta-lo;

e Expansdo das andlises, conforme o programa cresce e também se expande, aumentando os

dados atuais e gerando novos.
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APENDICE A

CODIGOS IMPLEMENTADOS

I from fuzzywuzzy import fuzz, process
2 from unidecode import unidecode
3

4 def find_real_school (df, state_schools_df, threshold):

5 df_copy = df.copy()

6 df_copy["normalized_school"] = ""

7 correspondency_dict = {}

8 all_schools = state_schools_df["School_name"]. str.upper().to_list ()

10 for i, row in df_copy.iterrows ():
11 if row[" City"] is not None:

12 city_name = unidecode (row[" City "]) .upper ()

13

14 # Create a list with schools from the students’ city

15 schools_from_city = state_schools_df[state_schools_df[’ City ’].
str.upper () == city_name]

16 city_schools = schools_from_city[" School_name "]. str.upper ().
to_list ()

17

18 else:

19 city_name = None

20 city_schools = []

21

22 school_name = row["School_name"].upper ()

24 if school_name in correspondency_dict:

25 df_copy.at[i, "normalized_school"] = correspondency_dict. get(
school_name)

26 continue

27

28 # Filter schools by city and attempt match

29 matched_school_name = match_school (school_name, city_schools,
all_schools , threshold)

30

31 if matched _school name:

32 df_copy.at[i, "normalized_school"] = matched_school_name

33 correspondency_dict[school_name] = matched_school_name

34 else:
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35 correspondency_dict[school_name] = school_name
36

37 return df_copy

38

39 def match_school (school_name, city_schools, all_schools, threshold):

40 # Attempt match within city schools

41 if city_schools != []:

42 matches = process.extractOne (school_name, city_schools, scorer=fuzz
.UQRatio)

43 if matches[1] > threshold:

44 return matches[0]

45

46 # Fall back to matching within all schools

47 matches = process.extractOne (school_name, all_schools, scorer=fuzz.
UQRatio)

48 if matches[1] > threshold:

49 return matches[0]

50 return None

Cédigo-fonte 1: schoolfinder

| import numpy as np

[\

import matplotlib.pyplot as plt

w

from sklearn.model_selection import GridSearchCV, train_test_split
4 from sklearn.metrics import make_scorer, fl_score, classification_report ,
confusion_matrix

5 import seaborn as sns

7 def evaluate_model (model_ref, param_grid, df):

8 X = df.drop("target", axis=1)

9 y = df["target"]

10 X _train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.2,

random_state =42)

12 model = model_ref ()

13 custom_scorer = make_scorer(fl_score, pos_label=1)

14

15 grid_search = GridSearchCV (estimator=model, param_grid=param_grid, cv=3,

scoring=custom_scorer , verbose=1)

17 sample_weights = np.ones_like(y_train)

18 sample_weights[y_train == 1] = 5

19

20 grid_search. fit (X_train, y_train)

21

22 print ("Best parameters:", grid_search.best_params_)
23 print ("Best score:", grid_search.best_score_)



best_model = grid_search.best_estimator_
predictions = best_model. predict(X_test)

print(classification_report(y_test, predictions))

conf_matrix = confusion_matrix (y_test, predictions)

plt.figure (figsize=(4, 3))

sns . heatmap (conf_matrix , annot=True, fmt="d", cmap="Blues", xticklabels
=[’0°, °1’], yticklabels=["0", ’1°])
plt.show ()

probabilities = best_model.predict_proba(X_test)[:, 1]
threshold = 0.55

predictions = np.where(probabilities > threshold, 1, 0)
conf_matrix = confusion_matrix (y_test, predictions)
plt.figure(figsize=(4, 3))

sns . heatmap (conf_matrix , annot=True, fmt="d", cmap="Blues", xticklabels
=[’0°, °1’], yticklabels=["0", ’1°])
plt.show ()

return best_model

Codigo-fonte 2: grid_search algorythm

import pandas as pd

from sklearn.linear_model import SGDClassifier

from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer
from sklearn.pipeline import Pipeline

from sklearn.model_selection import train_test_split

import numpy as np

def graduation_classifier(df_info: pd.DataFrame, candidates_info: pd.
DataFrame) :
X = df_info [" Graduation "]
y = df_info[" Target"]

X _train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, shuffle=True,

test_size=0.15)
text_clf_sgd = Pipeline ([(’vect’, CountVectorizer (stop_words=["como",

universidade ", "MBA", "Doutorado", "Mestrado", "Sou", "de", "em", "USP",

"ufscar"])), (’tfidf’, TfidfTransformer()),

(’clf—sgd’, SGDClassifier(loss="hinge’, penalty

=’12" ,alpha=le—3, max_iter=1000, random_state=42))])

text_clf_sgd = text_clf_sgd.fit(X_train, y_train)

predicted_sgd = text_clf_sgd.predict(X_test)

np.mean( predicted_sgd == y_test)

predicted_sgd = text_clf_sgd.predict(candidates_info[" Graduation"])
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return predicted_sgd

Codigo-fonte 3: natural language classifier



