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RESUMO

A evasao é um fendmeno que representa um problema para as instituicbes de
ensino, sejam publicas ou particulares, ocasionando perda de recursos de todos 0s
envolvidos no processo de ensino. A Mineracdo de Dados Educacionais é uma area
de pesquisa recente que tem se demonstrado promissora no desenvolvimento de
métodos para a exploracdo de dados produzidos em ambientes educacionais,
ajudando na elaboracdo de indicadores para mitigacao dos fatores que impedem a
permanéncia de alunos. O objetivo principal da presente pesquisa foi obter
informacdes que proporcionem a aquisicdo de conhecimentos relacionados a
evasao estudantil na Universidade Federal do Espirito Santo e que possibilitem a
tomada de decisbes que favorecam a permanéncia de seus alunos. A pesquisa
realizou uma abordagem quantitativa, utilizando dados secundarios para obter
padroes e modelos que permitiram realizar analises preditivas com suas variaveis.
Quanto a seus fins, tratou-se de uma pesquisa descritiva e metodologica. Como
fonte de dados, foram utilizadas tabelas contendo informacfes sociais e académicas
de alunos matriculados nos anos de 2007 a 2018 nos dois centros da UFES,
localizados no municipio de Alegre. O pré-processamento, a transformacdo e a
mineracao dos dados foram realizados com auxilio do programa RapidMiner Studio,
versdo 9.2.001, plataforma WIN64. Com os resultados obtidos, concluiu-se que €&
possivel ampliar o conhecimento e a capacidade de tomada de decisdes da gestéo
universitaria da UFES para reduzir os indices de evasdo na instituicdo. Como
produto técnico resultante da pesquisa, elaborou-se um conjunto de instrucdes para
gue a gestdo publica da UFES possa utilizar o mesmo processo aplicado neste

trabalho para realizar predi¢des com alunos futuros.

Palavras-chave: Evasdo. Permanéncia. Mineracdo de Dados. Classificacao.



ABSTRACT

Evasion is a phenomenon that represents a problem for educational institutions,
whether public or private, causing loss of resources for all those involved in the
teaching process. Educational Data Mining is a recent area of research that has
shown promise in the development of methods for the exploration of data produced
in educational environments, helping in the elaboration of indicators to mitigate the
factors that prevent the permanence of students. The main objective of the present
research was to obtain information that provides the acquisition of knowledge related
to student evasion at the Federal University of Espirito Santo and that make it
possible to make decisions that favor the permanence of its students. The research
carried out a quantitative approach, using secondary data to obtain patterns and
models that allowed to perform predictive analyzes with its variables. As for its
purposes, it was a descriptive and methodological research. As data source, tables
containing social and academic information of students enrolled in the years 2007 to
2018 were used in the two UFES centers, located in the city of Alegre. Data
preprocessing, transformation and mining were performed using the RapidMiner
Studio program, version 9.2.001, WIN64 platform. With the obtained results, it was
concluded that it is possible to increase the knowledge and the decision-making
capacity of the UFES university management to reduce the rates of evasion in the
institution. As a technical product resulting from the research, a set of instructions
was elaborated so that the UFES public management can use the same process

applied in this work to make predictions with future students.

Keywords: Evasion. Permanence. Data Mining. Classification.
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1 INTRODUCAO

A evasdo é um problema que tem causado preocupacdo para as instituicdes de
ensino em geral, sejam elas publicas ou particulares. A saida dos alunos traz
consigo sérias consequéncias, uma vez que representa uma perda de recursos nao
s6 de organizagbes governamentais e privadas, mas também de alunos e seus
familiares, que investem tempo e parte de suas provisbes no esforco de construir

seu futuro.

A evasédo € medida como a diferenca entre a quantidade de alunos que ingressam
num determinado curso, em determinado ano, e a quantidade desses mesmos
alunos que conseguem concluir seus respectivos cursos. Essa medida inclui todos
os alunos que abandonaram seus cursos independentemente dos motivos ou

causas, excluindo-se os falecidos (ROSA, 1994).

As pesquisas com o0 proposito de investigar a evasao de alunos em instituicbes
publicas ou privadas costumam apontar uma taxa de evasdo em torno de 20% a
50%, sendo que as maiores incidéncias ocorrem no primeiro ano de curso, e os trés
primeiros meses sd0 0s que apresentam o maior numero de alunos evadidos
(BARDAGI; HUTZ, 2009).

A adocao de estratégias de combate a evasdo estudantil ajuda a reduzir esses
indices entre alunos pertencentes a grupos socioeconomicamente vulneraveis.
Silveira (2012) defende que as acdes de assisténcia estudantil sdo fundamentais
para a permanéncia no ensino superior dos grupos estudantis que se enquadrem na
renda per capita familiar de até um salario minimo e meio, possibilitando a concluséo

da graduacédo desses alunos com qualidade e igualdade de oportunidades.

Uma recente area de pesquisa que tem se demonstrado promissora é a Mineracéo
de Dados Educacionais (MDE), do inglés Educational Data Mining, pois permite o
desenvolvimento de métodos para a exploracdo de dados que sdo produzidos em
ambientes educacionais. Nesta abordagem, Baker, Carvalho e Isotani (2011)
afirmam que, atualmente, a MDE vem se estabelecendo como uma forte linha de
pesquisa com potencial para produzir melhorias na qualidade de ensino. Cambruzzi,
Cazella e Rigo (2012) ressaltam que, perante a diversidade de dados envolvidos no

contexto da evasédo escolar, a exploracédo de algoritmos, técnicas e mecanismos de
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MDE sado cruciais para a obtencdo de resultados abrangentes e U(teis para a

mitigac&o dos fatores que impedem a permanéncia dos alunos.

1.1 CONTEXTO E PROBLEMA DE PESQUISA

A evasdao estudantil no ensino superior é um fendmeno que vem crescendo no Brasil
nos ultimos anos. De acordo com Sales Junior (2013), entre as diversas causas
estdo os programas de expansdao que promoveram a ampliacdo do numero de
instituicbes de ensino superior, de cursos oferecidos e de novas vagas.
Consequentemente, ocorreu também o aumento do numero de estudantes dos

cursos de graduacao que abandonam seus estudos antes de obter a diplomacéao.

Nos ultimos anos, a Universidade Federal do Espirito Santo (UFES) também passou
por um crescimento em evasdes. Em sua pesquisa contendo dados estatisticos de
evasdo na UFES, o autor supracitado observou um expressivo aumento no indice de
evasdes ocorrido a partir de 2010, passando de 4,2% em 2009 para 7,7% em 2010.
Também destacou que apenas no primeiro semestre de 2012 ja se registravam mais

evasdes que em todo o ano de 2011.

Perante 0 exposto, 0 presente estudo pretendeu responder o seguinte
guestionamento: € possivel para a gestdo universitaria da UFES ampliar seu
conhecimento e sua capacidade de tomada de decisbes através da descoberta de

informacdes contidas em seus bancos de dados de evasao estudantil?

1.2 OBJETIVO GERAL

Na expectativa de responder a questdo que envolve o problema, o presente trabalho
teve como principal objetivo: obter informacfes que proporcionem a aquisi¢cdo de
conhecimentos relacionados a evasao estudantil na UFES e possibilitem a tomada

de decisdes que favorecam a permanéncia de seus alunos.

O estudo adotou a hipétese de que a MDE permite identificar fatores potenciais que
conduzem a evasdo nos centros da UFES em Alegre, permitindo classificar,

antecipadamente, alunos com possibilidade de evadirem-se.
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1.2.1 Objetivos especificos

Para alcancar o objetivo almejado, a pesquisa se norteou pelos seguintes objetivos
especificos:

a) obter informacgdes sociais e académicas de alunos dos dois centros de ciéncias
da UFES em Alegre, através de acesso a banco de dados digitais relacionados a
evasao de estudantes de graduacéo;

b) realizar o tratamento e mineracao dos dados obtidos;

C) identificar caracteristicas dos alunos que evadem voluntariamente nos centros

pesquisados;

d) possibilitar a identificacédo prévia de alunos em risco potencial de evaséo.

1.3 DELIMITACAO DA PESQUISA

Atualmente, a UFES dispbe de 103 cursos de graduacdo presencial, oferecendo
5.004 vagas para novos alunos a cada ano. Na pos-graduacdo, a universidade
possui 47 cursos de mestrado académico, 9 de mestrado profissional e 26 cursos de
doutorado oferecidos. O numero total de matriculas na graduacdo € de 19.997
alunos; na poés-graduacdo, conta com 3.174 matriculados. Os cursos sao
ministrados em quatro campi universitarios distribuidos no estado do Espirito Santo:
Goiabeiras e Maruipe, na capital Vitoria; e nos municipios de Alegre, localizado no
interior sul, e Sdo Mateus, no norte do estado (UNIVERSIDADE FEDERAL DO
ESPIRITO SANTO, 2013a).

Devido a proximidade e maior facilidade de acesso aos dados, optou-se pela
aplicacdo desta pesquisa nos 17 cursos de graduacdo presencial ofertados pelo
Centro de Ciéncias Agrarias e Engenharias (CCAE) e pelo Centro de Ciéncias

Exatas, Naturais e da Saude (CCENS), ambos localizados no municipio de Alegre.
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1.4 JUSTIFICATIVA

Os crescentes indices de evasao estudantil na UFES representam um desafio que
requer a acao de seus gestores visando combaté-la constantemente. As diretrizes
adotadas através do Programa de Assisténcia Estudantil da UFES (PROAES-UFES)
sdo iniciativas que viabilizam a permanéncia de alunos em situacdo de
vulnerabilidade socioecondomica. Acdes como essas podem ser potencializadas

mediante a aquisicdo de um maior conhecimento da realidade de seus alunos.

A MDE é uma é&rea de estudos capaz de produzir mecanismos que facilitam a
obtencdo de conhecimento e a tomada de decisdo, aproveitando os bancos de
dados produzidos em instituicdes de ensino. Sua utilizacdo enriquece o conjunto de

possibilidades para a melhoria do desempenho escolar.

~

Deste modo, a pesquisa justifica-se por oferecer a gestdo publica da UFES a
possibilidade de ampliar seu conhecimento relacionado a evasdo estudantil,
ajudando-a a maximizar as iniciativas ja implantadas e a encontrar novas estratégias

para propiciar a permanéncia nos cursos a um maior numero de alunos.
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2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

Este capitulo traz um breve histérico do ensino superior no Brasil, as iniciativas de
auxilio estudantii do Governo Federal no Pais e o0s principais aspectos da
assisténcia estudantil na UFES. Em seguida, relata sobre a Mineragdo de Dados e

sua importancia na area da educacéo.

2.1 HISTORICO DO ENSINO SUPERIOR PUBLICO NO BRASIL

O ensino superior no Brasil teve seu inicio apdés o periodo colonial com a chegada
da familia real portuguesa no Pais em 1808, quando foram fundadas as primeiras
escolas com a finalidade de atingir esse grau de ensino. Contudo, seu
desenvolvimento ocorreu lentamente. Nesse periodo, as escolas de ensino superior
funcionavam como faculdades isoladas, seguindo um modelo de formacédo de
profissionais liberais, cujo diploma visava assegurar a ocupacdo de postos
privilegiados em um mercado de trabalho restrito, garantindo prestigio social a seus
formandos. Sobre esse aspecto, Martins (2002) afirma que esse carater nao
universitario do ensino ndo representava um demérito para a formacéo superior da
época, pois 0s cursos eram de longa duracdo, e o nivel dos docentes devia se

equiparar ao da Universidade de Coimbra.

Apés a instauracdo da Republica em 1889, a ideologia positivista existente entre os
oficiais que a proclamaram contribuiu para influenciar o atraso na criagcdo de
universidades no Brasil. Seus primeiros politicos eram estritamente adeptos a
criacdo de cursos laicos de orientacdo ou técnica profissionalizante e consideravam
as universidades como instituicbes ultrapassadas e anacrbnicas do Velho
Continente, ndo adaptadas a realidade do Novo Mundo (OLIVEN, 2002).

Em razdo desse pensamento, somente em 1920 ocorreria a criagdo oficial da
primeira universidade brasileira, como resultado do Decreto n® 14.343, que
institucionalizou a Universidade do Rio de Janeiro. Conforme relata Oliven (2002),
seu inicio ndo representou uma alternativa diferente do sistema de ensino superior
realizado até entdo. A instituicdo mantinha o carater profissionalizante de seus

Cursos e continuava mais voltada ao ensino do que a pesquisa.
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Os anos seguintes, nessa década, foram marcados por uma série de debates que
culminaram na Reforma Campos de 1931, que se consubstanciou no chamado
Estatuto das Universidades Brasileiras. Esse documento previa a possibilidade de
incluir, no conjunto de escolas que formariam as universidades, uma Faculdade de
Educacao, Ciéncias e Letras destinada a formar professores, especialmente para o
ensino normal e secundéario. Contudo, Mendongca (2000) afirma que o modelo
universitario ndo se imp6s nesse periodo, e as faculdades seguiram expandindo-se
como instituicdes isoladas, formando professores para a escola secundaria, muitas

vezes precariamente.

Apos a Segunda Guerra Mundial, com o fim do Estado Novo no Brasil, o Pais passa
por um processo de redemocratizacdo que se denota no carater liberal encontrado
na Constituicdo de 1946. Inicia-se, também, a consciéncia de diversos setores da
sociedade sobre a necessidade de uma reformulacdo na universidade brasileira.
Através de intensa participacdo do movimento estudantil, foram discutidas questdes
relevantes com o intuito de desfazer o carater arcaico e elitista das universidades no
Pais. Entretanto, conforme salienta Favero (2006), nos finais de 1967 aumenta a
preocupacdo do Governo com uma possivel subversado estudantil. Com isso, séao
criadas medidas visando fortalecer o principio da autoridade e disciplina nas

instituicbes de ensino superior.

Segundo Mazzilli (2011), somente na década de 1980 a universidade brasileira daria
0S primeiros sinais no caminho de se tornar uma instituicdo voltada para o ensino,

pesquisa e extensao em busca de solucdes para os problemas sociais.

2.2 AINSTITUICAO E OS CENTROS PESQUISADOS

A UFES foi criada em maio de 1954, ap6s o Governador Jones dos Santos Neves
sancionar a Lei n® 806, aprovada pela Assembleia Legislativa, que passou a reunir
faculdades e escolas de ensino superior existentes no estado. Depois de a
universidade passar seus primeiros quatro anos com dificuldades para se consolidar,
o Presidente da Republica Juscelino Kubitscheck sancionou a lei que tornava a
UFES uma instituicdo federal de ensino. Conforme é relatado em seu livro que traz o

histérico narrando os 60 anos da instituicdo, a Universidade Federal do Espirito
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Santo (2014) relembra que a federalizagéao partiu de uma negociagéo entre Governo
do Estado e a Assembleia Legislativa com a finalidade de salvar a instituicdo, que
passava por graves dificuldades para se consolidar devido a estagnacdo de suas
instancias deliberativas, da falta de reconhecimento pelo Ministério da Educacéo, e

com a falta de solugbes para a instalacdo de seu campus universitario.

Em 18 de marco de 1971, a Universidade incorporou a antiga Escola Superior de
Agronomia do Espirito Santo (ESAES). Sua primeira turma, composta por 23 alunos
do curso de Agronomia, recebeu a colagdo de grau em dezembro de 1974. No ano
seguinte, o curso de Agronomia € reconhecido pelo Ministério da Educacdo e
Cultura (MEC) através do Decreto n? 75.235, de 16 de janeiro de 1975, assinado
pelo Presidente da Republica Ernesto Geisel. Em 1976, é transformada no Centro
Agropecuario da UFES (CAUFES), com sede no municipio de Alegre
(UNIVERSIDADE FEDERAL DO ESPIRITO SANTO, 2013b).

Em 2001, com a criacdo dos cursos de Engenharia Florestal, Medicina Veterinaria e
Zootecnia, o Centro recebe nova estruturacdo juridico-institucional e passa a
denominar-se Centro de Ciéncias Agrarias da UFES (CCAUFES). Em 2005 e 2009,
novos cursos foram criados através do Projeto de Expansdo das Instituices
Federais de Ensino e do Projeto de Apoio a Planos de Reestruturacdo das
Universidades Federais (REUNI), sdo eles: Quimica; Fisica; Biologia; Licenciatura
em Matematica e Ciéncia da Computacdo; Sistemas de Informacdo; Engenharia
Quimica e Bacharelado em Farmacia (UNIVERSIDADE FEDERAL DO ESPIRITO
SANTO, 2013b).

O CCAUFES foi desmembrado através da Resolucdo n° 44/2015 do Conselho
Universitario, passando a formar dois centros: CCAE e CCENS (UNIVERSIDADE
FEDERAL DO ESPIRITO SANTO, 2015).

Atualmente, as formas de ingresso nos cursos presenciais da UFES incluem:
vestibular, processo seletivo que é realizado uma vez por ano, destinado a quem ja
concluiu ou esta concluindo o ensino médio; remocédo, para alunos matriculados na
instituicdo que desejam mudar de turno; reopcéo de curso, para 0s que desejam
mudar de curso dentro da propria universidade; transferéncia, destinada a alunos de
outras instituicbes de ensino superior que desejam se transferir para a UFES; novo

curso, onde o interessado que ja possua curso superior podera concluir outro curso
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mediante processo seletivo que ndo o vestibular; aluno especial, em que sao
permitidas matriculas em disciplinas isoladas por quem possua diploma de curso
superior ou esteja matriculado em outra instituicAio de ensino superior
(UNIVERSIDADE FEDERAL DO ESPIRITO SANTO, 2013d).

Em 2016, a UFES passou a aderir ao Sistema de Sele¢do Unificada do Ministério da
Educacéo (SISU/MEC), através da Resolucédo n° 13/2016, como forma de ingresso
em seus cursos de graduagio (UNIVERSIDADE FEDERAL DO ESPIRITO SANTO,
2016). De acordo com o portal do Ministério da Educacao (2019), o SISU/MEC € o
sistema informatizado utilizado pelo ministério através do qual as instituicdes
publicas de ensino superior oferecem vagas a candidatos participantes do Exame
Nacional do Ensino Médio (ENEM).

2.3 EVASAO NO ENSINO SUPERIOR E SEUS FATORES

A evasao escolar, descrita como a saida de estudantes antes da conclusdo dos
cursos em que estavam matriculados, tem sido objeto de estudos devido a
importancia da compreensdo de seus fatores para a adocdo de medidas que
amenizem 0S prejuizos causados por sua ocorréncia. Sobre esse aspecto, Rosa
(1994) salienta que a consequéncia imediata da evasdo é a oneracao do custo por
aluno graduado, produto final das instituicbes de ensino. O autor destaca o0s
prejuizos causados ao aluno, que investiu seu tempo e recursos para fazer um
vestibular; e também o desperdicio com estrutura e custos fixos elevados da
instituicdo de ensino, resultando em prejuizo para a nacdo, que é privada de

pessoas habilitadas.

Em relatério apresentado pela Associacdo Nacional dos Dirigentes das Instituicdes
Federais de Ensino Superior (1996), observou-se a necessidade de tornar clara a
definicdo do conceito de evasdo. No estudo, o termo foi considerado através de trés
dimensdes concretas: evasdo do curso, evasao da instituicdo e evaséo do sistema
de ensino superior. Evasdo do curso ocorre quando o aluno desliga-se do curso em
situacdes diversas, como: abandono, desisténcia, transferéncia/reopgéo e exclusao
por norma institucional; evasao da instituicao consiste no desligamento, por parte do

aluno, da instituicdo em que estava matriculado; e evasdo do sistema aborda as
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situagdes onde o aluno abandona o ensino superior de forma definitiva ou

temporaria.

Ao estudar as causas da evasdo em alunos do Instituto de Fisica da Universidade
Federal do Rio de Janeiro (UFRJ), Barroso e Falcédo (2014) classificaram os motivos
gue levam a evasdo em trés grandes grupos: evasdo econdmica, relacionada a
impossibilidade de manutencao do vinculo com a instituicdo de ensino por questdes
socioeconOmicas; evasao vocacional, que decorre da percep¢do de uma escolha
inadequada aos interesses do estudante; e evasao institucional, descrita como o
abandono por inadequacéo ou fracasso na escolha e na permanéncia dentro do

instituto.

Em outro estudo elaborado por Pereira (2003), os fatores que influenciam na
decisao do aluno por abandonar a instituicdo foram divididos em dois grupos: fatores
internos as instituicbes e fatores inerentes ao estudante. O primeiro engloba
aspectos como infraestrutura deficitaria, acervo desatualizado, métodos de avaliacéo
e deficiéncia didatico-pedagogica dos professores; o outro, aspectos ligados a
dificuldades financeiras do aluno, escolha equivocada do curso, auséncia de base
para acompanhar o curso escolhido e o fato de o curso ndo ser a sua primeira

opcao.

De acordo com Manhées et al. (2011), os indices de evasado variam entre as
universidades e entre os cursos. Com isso, cada instituicdo de ensino realiza seus
estudos sobre as causas de evasédo e produz as medidas preventivas necessarias
com aspectos fortemente ligados ao contexto de sua realidade. Nessa perspectiva,
0s mesmos autores afirmam que identificar esses fatores que influenciam na evaséao
e atribuir-lhes uma ordem de importancia é uma tarefa complexa que esta
diretamente ligada a andlise do conjunto de alunos. Conforme descrevem, é preciso
considerar que:
Existem vérias condi¢cdes que propiciam evasdo. Por exemplo, no contexto
institucional deve ser considerado que cada universidade possui
caracteristicas que atraem maior ou menor nimero de alunos em funcéo de
sua localizagdo geogréfica, publico alvo, adequacgéo dos cursos ao contexto
sOcio-econémico da regido. No contexto do curso de graduacdo algumas
condigbes sdo a atualidade do curriculo do curso, sua adequacdo a

formagéo para o mercado de trabalho e tempo de duragdo. (MANHAES et
al., 2011, p. 151)
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Nessa oOtica, observa-se a importancia da adequacdo dos cursos ao contexto
geogréfico da regido onde a instituicdo funciona, como também devem estar em
sintonia com os anseios de seu publico alvo e com as exigéncias do mercado de
trabalho. A instituicdo deve ter o objetivo de atender as necessidades de seus

alunos, baseando-se nas condi¢des socioeconémicas em que estao inseridos.

2.3.1 A UFES e seu contexto de evasao

Nos ultimos anos, a UFES tem passado por um crescimento no nimero de evasodes,
conforme pode ser observado na Tabela 1. De acordo com Sales Junior (2013), a
universidade passou por um expressivo aumento em evasfes a partir de 2010,
principalmente através de desisténcia e desligamento por abandono, formas estas

em que o aluno evade voluntariamente.

Tabela 1 — Numero de evasdes ocorridas entre 2007/1 e 2012/1 na UFES

Ano Total

Forma de Evasao 2007 a
2007 2008 2009 2010 2011 2012/1 2p12/1

Desisténcia 297 248 239 469 531 359 2.143
Desligamento por abandono 444 101 10 627 468 708 2.358
Degl!gamento por mandato 0 0 5 1 4 1 3
judicial
Desligamento: trés
reprovacdées em uma 9 27 311 91 101 117 656
disciplina
Desligamento: curso extinto 0 0 0 0 0 6 6
Desligamento: descumpriu 4 2 3 32 2 4 47
plano de estudos
Falecimento 0 3 7 0 0 0 10
Jubilado 0 0 0 0 3 0 3
Matricula desativada 0 0 0 0 1 1 2
N&o informado 1 2 4 14 7 0 28
Reopcéo de curso 127 78 78 70 47 41 441
Sancéo disciplinar 1 0 0 0 0 0 1
Transferéncia 0 0 2 0 0 0 2
Transferéncia interna 22 6 4 27 3 0 62
Transferido 29 15 26 10 22 17 119
Total 934 482 686 1.341 1.189 1.254 5.886

Fonte: Sales Junior (2013).

Nota: O total de evasfes no ano de 2012 foi de 3.792 alunos, de acordo com Azevedo (2017).
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O autor também destaca que apenas no primeiro semestre de 2012 registraram-se
mais evasdes do que em todo o ano letivo de 2011.

Esse pico de evasdao em 2012 também foi observado por Azevedo (2017), cuja
pesquisa totalizou 3.792 alunos evadidos durante todo aquele ano na instituigdo. Em
2013, 0os numeros voltaram ao mesmo patamar de 2010 e 2011. Nos resultados de
seu estudo, demonstrou-se que o fendmeno da evasao de estudantes dos cursos de
graduacao é decorrente de diversos fatores, sendo o principal deles a dificuldade de

conciliar os estudos com o sustento financeiro.

2.4 RESERVA DE VAGAS E ASSISTENCIA ESTUDANTIL NO BRASIL

Em 12 de abril de 2012, o Governo Federal instituiu a Lei n® 12.711, que estabelece
diretrizes a respeito do ingresso nas universidades federais e nas instituicdes
federais de ensino técnico de nivel médio. A lei prevé que as instituicbes federais de
ensino reservem 50% de suas vagas para estudantes que tenham concluido
integralmente o0 ensino médio em escolas da rede publica, e destine, entre essas
vagas, 50% para estudantes com renda per capita familiar igual ou inferior a um
salario minimo e meio. E garantida também a participacdo nas vagas reservadas de
estudantes autodeclarados pretos, pardos e indigenas em propor¢cdo a
representacdo destes na populacdo da unidade federativa em que a instituicdo de
ensino esteja estabelecida (BRASIL, 2012).

Os estudantes portadores de deficiéncia também passaram a ser incluidos nas
reservas de vagas, juntamente com estudantes pretos, pardos e indigenas, a partir
de 2016 com a Lei n® 13.409/2016, que alterou a norma de 2012 (BRASIL, 2016).

Outra iniciativa adotada pelo Governo Federal para garantir acesso ao ensino
superior a grupos sociais desfavorecidos é através da assisténcia estudantil.
Constituida de um conjunto de acdes, programas e projetos de inclusdo social, as
politicas de assisténcia estudantil possuem o propésito de dar aos estudantes de
classes sociais desfavorecidas e com vulnerabilidade socioeconémica as condi¢cfes
necessarias a permanéncia nas instituicdes de ensino superior, buscando reduzir a
retencdo e a evasdo escolar. Borges (2015) afirma que as primeiras politicas de

assisténcia estudantil comecaram a surgir a partir da década de 1930, mas que
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somente a Constituicdo Federal de 1988 veio a tratar a permanéncia na escola

através do principio da igualdade.

Atualmente, o Programa Nacional de Assisténcia Estudantil (PNAES) estabelece as
diretrizes nacionais voltadas a ampliar a permanéncia dos jovens estudantes na
educacdo superior publica federal. Entre seus objetivos destacam-se:
| — democratizar as condi¢cBes de permanéncia dos jovens na educacgéo
superior publica federal;
Il — minimizar os efeitos das desigualdades sociais e regionais na
permanéncia e conclusdo da educacao superior;
Il — reduzir as taxas de retencéo e evasao; e

IV — contribuir para a promoc¢éo da inclusdo social pela educacdo. (BRASIL,
2010, p. 5)

Dessa forma, as acdes do PNAES déao destaque ndo sé a importancia da inclusao
social pela educacédo, mas também a minimizacdo das desigualdades sociais que
impedem a permanéncia dos jovens na educacao superior publica federal. Entre as
propostas do programa esta a reducdo da evasao no ensino publico superior, que €

um desafio a ser superado na educacao brasileira.

De acordo com Bardagi e Hutz (2009), as pesquisas costumam indicar uma taxa de
evasado, em instituicdes publicas ou privadas, em torno de 20% a 50%. As maiores
incidéncias ocorrem no primeiro ano de curso, onde os trés primeiros meses de

estudo tendem a apresentar o maior numero de alunos evadidos.

Descrita como o0 abandono do curso pelo aluno, sem a concluséao de seus estudos, a
evasao “representa uma perda social, de recursos e de tempo de todos os
envolvidos no processo de ensino, pois perdeu aluno, seus professores, a instituicao

de ensino, o sistema de educacéo e toda a sociedade” (LOBO, 2012, p. 1).

2.4.1 O programa de assisténcia estudantil da UFES

Através de sua Pro-Reitoria de Assuntos Estudantis e Cidadania (PROAECI), a
Universidade desenvolve o Programa de Assisténcia Estudantil da UFES (PROAES-
UFES), com recursos provenientes do PNAES. Entre seus objetivos, o programa
visa:

I. contribuir para o acesso aos direitos essenciais de alimentagdo, moradia e
transporte;
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II. promover a¢bes de carater psicossocial;

lll. proporcionar condicbes de acesso e permanéncia na perspectiva da
inclusdo social e democratizag&o do ensino; e

IV. analisar, planejar e promover a¢des que visem a reducéo dos indices de
evasdo e retencdo universitaria, quando motivadas por fatores
socioecondmicos. (UNIVERSIDADE FEDERAL DO ESPIRITO SANTO,
2013c, p. 1)

Desta forma, o programa estabelece suas diretrizes para a implementacéo de acdes
gue contribuam para a inclusédo social e democratizacado do ensino na universidade,
dando enfoque a reducédo da evasao e da retencdo universitaria, quando estas sao

motivadas por fatores socioeconémicos.

De acordo com a Universidade Federal do Espirito Santo (2017a), atualmente o
PROAES-UFES oferece aos alunos os seguintes auxilios: auxilio alimentacéo;
auxilio material de consumo; auxilio moradia; auxilio transporte; acesso ao estudo
de lingua estrangeira; empréstimo estendido de livros; auxilio educacédo infantil;
auxilio ao estudante em mobilidade internacional; e auxilio cidadania cultural. O
auxilio alimentacdo traduz-se em desconto oferecido no valor do tiquete do
Restaurante Universitario (RU). O desconto pode ser de 50% ou 100%, de acordo
com critérios estabelecidos em instrugdo normativa, e pode ser estendido aos filhos
de estudantes cadastrados no programa, com idade até seis anos e onze meses. O
auxilio material de consumo oferece recursos financeiros para ajudar a custear parte
dos gastos do aluno com material didatico. Conforme critérios estabelecidos em
instrucdo normativa, o auxilio moradia oferecido pelo programa destina-se a
contribuir com parte das despesas de moradia dos alunos cadastrados que
migraram de sua cidade de origem com objetivo de acesso aos campi e adjacéncias
da UFES. O auxilio transporte contribui com parte dos custos de locomocao do
aluno até a universidade. O acesso ao estudo de lingua estrangeira oferece bolsas
de estudo em lingua estrangeira aos estudantes cadastrados, distribuidas conforme
condi¢cBes delimitadas em edital proprio. O empréstimo estendido de livros amplia o
tempo de permanéncia com livro de bibliotecas da UFES, em conformidade com
resolucao vigente. O auxilio educacéo infantil consiste em ajudar a custear parte das
despesas com creche e pré-escola de estudantes que possuam filho ou menor de
idade sob sua guarda ou tutela, com idade até 5 anos, 11 meses e 29 dias,
recebendo prioridade aqueles com idade inferior a 2 anos, 11 meses e 29 dias. O
auxilio ao estudante em mobilidade internacional é concedido a alunos que

ingressaram na universidade através do Convénio PEC-G que ndo recebem auxilio
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financeiro pela Bolsa Promissaes. Por ultimo, o auxilio cidadania cultural oferece
auxilio financeiro ao estudante cadastrado no PROAES-UFES que desenvolva
projetos culturais e atividades voltadas a a¢des afirmativas nos campi da UFES.

2.5 MINERACAO DE DADOS E SUAS APLICACOES EDUCACIONAIS

A Mineracédo de Dados, Data Mining em inglés, teve seu inicio nos anos 80, quando
0s profissionais de empresas e organizacdes comecaram a se concentrar no
aumento do volume de informagbes nado utilizadas que estocavam dentro das
empresas. Naquele periodo, esse ramo da Computacdo ocupava-se em extrair
informagbes de grandes bancos de dados da maneira mais automatizada possivel.
Segundo Amo (2004), atualmente a Mineracdo de Dados consiste basicamente na
analise dos dados apds serem extraidos e busca, por exemplo, levantar
necessidades reais e hipotéticas de clientes de uma empresa para realizar

campanhas de marketing. Desta forma, a autora destaca que:
[...] uma empresa de cartdes de crédito, por exemplo, tem uma mina de
ouro de informacdes: ela sabe os habitos de compra de cada um dos seus
seis milhées de clientes. O que costuma consumir, qual o seu padrdo de
gastos, grau de endividamento, etc. Para a empresa essas informacdes sdo
extremamente Uteis no estabelecimento do limite de crédito para cada

cliente, e além disso, contém dados comportamentais de compra de
altissimo valor. (AMO, 2004, p. 2)

Nesse contexto, a autora exemplifica como a Mineracdo de Dados pode ajudar na
extracdo de conhecimento a partir do conteudo registrado em bancos de dados

mantidos pelas empresas.

Existem também outros aspectos em que a Mineracdo de Dados tem se mostrado
necessaria a uma boa gestdo empresarial, tais como: a importancia dos volumes de
dados para serem tratados apenas com técnicas classicas de analise; o usuario final
nao precisa ser um especialista em estatistica; a possibilidade de acesso aos dados
aumenta com a intensificacdo de seu trdfego, como navegacdo na internet,
catalogos online etc (AMO, 2004).

A Mineracdo de Dados é definida como um processo que permite a descoberta de
padrées em um conjunto de dados. Esse procedimento deve ser automatico ou

semiautomatico e os padrbes descobertos devem ser significativos, levando a
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alguma vantagem, geralmente de proveito econdémico. Trata-se de um topico que
envolve o desenvolvimento de habilidades praticas que possibilitem encontrar e
descrever padrdes estruturais em dados para explica-los e fazer previsdes a partir
deles (FRANK; WITTEN, 2005).

Sobre as tecnologias de mineragcdo de dados, Cortes, Porcaro e Lifschitz (2002)
afirmam que elas podem ser aplicadas a uma grande variedade de contextos em
gue a tomada de decisbes no ramo de negécios se faz presente, tais como:
marketing, finangcas, manufatura, saude, area biomédica etc. Nas financas, por
exemplo, suas aplicacdes incluem a analise para concesséo de crédito a clientes, a
segmentacdo de contas a receber, analise de investimentos como acdes, bonus e

fundos matuos, para avaliar opcdes financeiras e ajudar na deteccéo de fraudes.

Na Mineracao de Dados, a escolha das tarefas e algoritmos utilizados é feita a partir
dos objetivos do estudo, visando obter respostas para o problema em questdo. Essa
abordagem é feita por Galvdo e Marin (2009), que afirmam ser possivel agrupar
todas as tarefas possiveis de um algoritmo de extracdo de padrées em atividades

preditivas e descritivas. Entre as principais tarefas de mineracéo de dados, apontam:

a) classificacdo, que consiste em encontrar uma funcdo que mapeie um conjunto de

registros em um conjunto de variaveis, chamadas de classes;

b) regresséo, que funciona de modo similar a classificacdo, porém as variaveis a
serem preditas possuem valores numéricos e busca-se funcdes lineares ou néo

lineares entre os conjuntos de variaveis;

c) clusterizacdo, que é usada para separar registros de um banco de dados em
subconjuntos ou clusters, também chamados de agrupamentos, onde busca-se

encontrar maior similaridade dentro de cada grupo do que entre eles;

d) associacdo, que busca identificar e descrever associacfes entre variaveis no

mesmo item ou entre itens diferentes;

e) sumarizagdo, usada para identificar e indicar caracteristicas comuns em um
conjunto de dados, é normalmente empregada nos agrupamentos obtidos pela

clusterizacao.
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Amaral (2016) ressalta que a classificacdo é a tarefa mais comum empregada no
processo de aprendizado de maquina. Nesta tarefa existe um atributo especial
denominado classe, e o0 objetivo da classificacdo € utilizar todos os outros atributos
gue compdem a relacdo para predizer a classe.

Amo (2004) descreve a tarefa de classificagdo como um processo que visa
encontrar modelos ou func¢des baseados na analise prévia de um conjunto de dados
gue contenha objetos corretamente classificados, permitindo descrever ou distinguir
classes ou conceitos. Deste modo, o0 modelo encontrado podera ser utilizado para
descobrir a classe de objetos que ainda nao foram classificados. llustrando esse
ponto, menciona que um gerente de supermercado interessado em saber quais tipos
de caracteristicas de seus clientes os classificam como “bom comprador’ ou “mau
comprador” pode utilizar um modelo de classificacdo que inclua a seguinte regra:
“Clientes da faixa econémica B, com idade entre 50 e 60 sdo maus compradores”
(AMO, 2004, p. 4).

2.5.1 Tipos de dados utilizados

Segundo Camilo e Silva (2009), os dados empregados na Mineracdo de Dados
podem ser caracterizados em dois tipos: quantitativos e qualitativos. Os quantitativos
sao representados pelos valores numeéricos; os qualitativos, também chamados de
categoricos, podem ser ordinais e nominais. Giolo (2017) aponta que os ordinais
apresentam categorias ordenadas, por exemplo: o grau de pureza da agua (baixo,
médio ou alto); e as que ndo exibem ordenacdo sdo nominais, por exemplo: a

preferéncia de local para passar as férias (praia, montanha ou fazenda).

Para Amaral (2016), os tipos de dados utilizados na Mineracdo de Dados dividem-se
em dois grupos: continuos e nominais. Os continuos incluem valores numéricos
como os do conjunto dos reais. Os nominais podem incluir uma descricdo, um nome
Oou uma categoria e, por isso, podem ser chamados de dados categoricos. Este autor
também define como dados discretos aqueles que séo finitos, normalmente valores

inteiros.
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Os algoritmos de classificagdo conseguem resultados mais efetivos quando o0s
dados utilizados sao categorizados, ou seja, segmentados em categorias (ALVES,
CECHINEL; QUEIROGA, 2018).

2.5.2 O processo de descoberta de conhecimento com base de dados

De acordo com Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smith (1996), o processo de descoberta
de conhecimento em base de dados é composto por cinco etapas: sele¢éo, pré-
processamento, transformacdo, mineracdo de dados e interpretagcéo/avaliacéo
(Figura 1). Segundo os autores, a mineracdo de dados € a etapa que mais tem
recebido contribuicdes da literatura, mas todas elas possuem importancia para o

sucesso da descoberta de conhecimento em base de dados na pratica.

Figura 1 — Viséo geral das etapas do processo de descoberta de conhecimento em base de

dados
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Castanheira (2008) descreve as cinco etapas do processo de descoberta de
conhecimento em base de dados da seguinte maneira: selecdo, como o
agrupamento organizado dos dados que se pretende conhecer; o pré-
processamento refere-se a limpeza dos dados para adequa-los aos algoritmos em
gue serdao empregados; a transformacdo consiste em modificar os dados para
armazena-los adequadamente em arquivos que serao lidos pelos algoritmos; apo6s
esta fase, inicia-se especificamente o processo de mineracdo de dados, onde sera
feita a escolha dos algoritmos a serem utilizados; apés isso, sera gerado um arquivo
de descobertas na forma de relatério ou gréafico, que serdo interpretados e permitirdo

as conclusdes que fornecem o conhecimento da base de dados estudada.
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2.5.3 Regra Naive de Bayes

7z

O algoritmo de classificagdo Naive Bayes é uma técnica estatistica baseada no
Teorema de Thomas Bayes, que afirma ser possivel obter a probabilidade de certo
evento ocorrer, dada a probabilidade de outro evento que j4 ocorreu (CAMILO;
SILVA, 2009). Esse processo é utilizado quando se desconhece as relacbes de
dependéncia entre os dados de entrada usados por um classificador (BRAGA;

LACERDA, 2004).

Segundo Pardo e Nunes (2002), o classificador Naive Bayes trabalha com a
suposicao “ingénua” de que todos os atributos (a;...a,) da instancia que se pretende
classificar séo independentes. O classificador produz resultados satisfatorios mesmo
com essa suposicao de independéncia sendo falsa na maioria dos casos. A férmula

final utilizada pelo algoritmo é apresentada pelos autores conforme se segue:

argmax P(classela, ...a,) = argmax[]; P(a;|classe) x P(classe) Q)

Em que:

classe — informacao que se pretende prever;
a; — valor conhecido do primeiro atributo;

an — valor conhecido do ultimo atributo;

n — nimero total de atributos.

Na formula acima, P(classe|a;...an) representa a probabilidade de ocorrer um valor
especifico, representado pela palavra “classe”, para a informacdo que se pretende
prever em um evento onde ja se conhecem os valores de seus demais atributos,
representados por “a;...a,”. P(ajclasse) e P(classe) aplicam-se sobre o conjunto de
dados a serem estudados. O primeiro equivale a propor¢cdo encontrada através do
namero de casos com valor a; sobre o total de casos da classe em questdo; o
segundo € a proporcao obtida com a quantidade de casos pertencente a mesma
classe sobre o numero total de casos. A formula é aplicada sobre todas as possiveis
classes que se pretende prever, devendo ser escolhida aquela que apresente maior
probabilidade (PARDO; NUNES, 2002).

Segundo Andrade et al. (2016), o algoritmo de classificagcdo Naive Bayes possuli
ampla utilizacdo em diversos trabalhos na area de MDE, voltada para a identificacédo

precoce de estudantes propensos a evasao.
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2.5.4 Ganho de informacgéo de atributos

De acordo com Almeida et al. (2003), é possivel realizar o célculo completo do
ganho de informacdo obtido através de um determinado atributo utilizando os
métodos Gain, Split e Gain Ratio. Segundo os autores, esses métodos derivam da
entropia, grandeza utilizada para medir a desordem tanto de objetos fisicos quanto
de informacdes, e sdo expressos pelas formulas 2, 3, 4 e 5 a seguir.

E(A=v;)=—-3"p() x log,(p(i)) @)

Em que:

E — valor de entropia do conjunto de informacdes;
A — nome do atributo;

v; — valor do atributo;

n — nimero de classes diferentes (cy, C, ..., Cp);

i —ndmero da classe;

p(i) — probabilidade de pertencer a classe c.

Onde E representa o valor da entropia na qual o atributo A possui valor v;; n indica o
numero de classes diferentes (ci, Cz, ..., Cn); € p(i) informa a probabilidade de um
registro pertencer a classe c,. Apos calcular todos os valores de entropia possiveis
para um determinado atributo, utiliza-se a formula seguinte para relaciona-los e obter

0 ganho de informacéo do atributo.

Gain(D,T) = Info(D) — ¥, 2 x Info(D,) (3)

i=1 D]

Em que:

D — ndmero total de exemplos da base;

T — nome do atributo;

k — nimero total de subconjuntos do atributo T;
i — nimero do subconjunto (D1, Dy, Ds, ..., Dy);
Di — quantidade de exemplos do subconjunto;
Info(D;) — entropia do conjunto Dj;

Info(D) — entropia de toda a base de dados.

Na férmula acima, Info(D) constitui o valor de entropia da base como um todo; k
refere-se a quantidade de subconjuntos do atributo T; Info(D;) reproduz a entropia de

cada subconjunto (D;, D, D3, ..., Dy); Di representa a quantidade de exemplos de

cada subconjunto e D a quantidade de exemplos de toda a base.
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Os autores supracitados ressaltam que o método Gain, apesar de apresentar bons
resultados, favorece atributos com muitos valores. Como forma de contornar esse

problema, apontam o calculo do método Split Info.

|Djl

Split(D,T) = — Zé‘:1? x log, (I%il) )

Em que:

D — ndmero total de exemplos da base;

T — nome do atributo;

k — ndmero total de subconjuntos do atributo T;

i —ndmero do subconjunto (D1, D, D, ..., Dy);

D; — quantidade de exemplos do subconjunto.

No célculo do Split, k traz a quantidade de subconjuntos do atributo T; D; reproduz a
guantidade de exemplos de cada subconjunto do atributo T; e D refere-se a
guantidade de exemplos de toda a base. Com isso, obtém-se o0s elementos
necessarios para o calculo completo do ganho de informacao através da férmula:

GainRatio(D,T) = % X

Em que:
D — nimero total de exemplos da base;
T — nome do atributo.

Aqui, D refere-se também a quantidade de exemplos de toda a base e T é o atributo

gue se pretende calcular o ganho de informacao.
2.5.5 Avaliacdo de modelos de aprendizado de maquina

Quando se dispde de dados historicos, aqueles cuja classificacdo ja se conhece,
ndo basta aplica-los a um algoritmo e utilizar o modelo gerado. E preciso medir o
guanto o modelo construido € capaz de prever com eficiéncia os dados que ainda
nao conheceu. Uma forma confiavel de avaliar um modelo é aplica-lo a um conjunto
de dados que ele ainda ndo conheca. Pode-se conseguir isso dividindo parte dos

dados historicos para gerar o modelo e outra parte para testa-lo (AMARAL, 2016).
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2.5.5.1 Método Hold Out

O método Hold Out é uma das maneiras mais comuns de separar os dados para
construir o modelo e para testa-lo. Normalmente, submetem-se 70% dos dados para
qgue o algoritmo de classificacdo produza o modelo, que em seguida € aplicado aos
30% restantes dos dados para que seja feita a previsdo (Figura 2). Por se tratarem
de dados histdricos ja classificados, é possivel comparar a classe real com a classe
prevista (AMARAL, 2016).

Figura 2 — Modelo esquemético do método Hold Out

| Aprendizado

l_ Producao

Treino

. i *  Classificador
-

Dados "

Historicos

. Teste
(30%)

> Modelo > Previsso , Avaliacao de
Desempenho

v

Novos

Dados — Modelo > Previsao

Fonte: Amaral (2016).

Na ilustracédo, a avaliacdo de desempenho é realizada na fase final do aprendizado,
apos a previsao feita sobre os dados historicos. Uma vez medido o desempenho e
considerado satisfatorio, pode-se entdo utilizar o modelo na fase de producdo de
previsdo em novos dados (AMARAL, 2016).

2.5.5.2 Validacao cruzada

A validacdo cruzada trata-se, tipicamente, de um processo de aprendizagem
supervisionada na mineracdo de dados em que, apdés serem pré-processados e
formatados, os dados sdo divididos em dois subconjuntos: base de treinamento e
base de testes. Inicialmente, é aplicado um algoritmo de inducdo de conhecimento a
base de treinamento, extraindo o conhecimento que, numa segunda etapa, sera
aplicado ao fragmento do conjunto de dados chamado base de testes. Esta base,

que também possui rotulacdo prévia, permitirhA medir a taxa de acerto do
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conhecimento extraido na base de treinamento ao comparar o resultado obtido com
o rétulo encontrado na base de testes (KAESTNER et al., 2009).

As instancias dos dados de treinamento sao divididas aleatoriamente em k particbes
mutuamente exclusivas, onde a quantidade de particbes geradas determina a
guantidade de treinamentos e testes realizados, de modo que cada particdo é usada
k-1 vezes para treinamento e uma vez para teste (Figura 3). Ao final, o0 desempenho
€ obtido a partir da média aritmética das avaliagbes (SOUSA, 2017).

Figura 3 — Modelo esquematico de validacdo cruzada

. Conjunto de Conjunto de Conjunto de Conjunto de
Interagdo 1 ) . .
Treinamento Treinamento Treinamento Teste
- Conjunto de Conjunto de Conjunto de Conjunto de
Interagdo 2 ) ) )
Treinamento Treinamento Teste Treinamento
- Conjunto de Conjunto de Conjunto de Conjunto de
Interagdo 3 ) } )
Treinamento Teste Treinamento Treinamento
- Conjunto de Conjunto de Conjunto de Conjunto de
Interagao 4 A . )
Teste Treinamento Treinamento Treinamento

Fonte: Sousa (2017).

Na Figura 3, as quatro interacdes geraram doze conjuntos como base de

treinamento e quatro como base de testes.

2.5.5.3 Matriz de confusao

Amplamente utilizada em andlise de estatistica de concordancia, a matriz de erros
ou matriz de confusédo (Quadro 1) € obtida apds a aplicacdo do modelo extraido no
conjunto de treinamento sobre o conjunto de testes selecionado (NONATO;
OLIVEIRA, 2013).

Quadro 1 — Modelo esquematico de uma matriz de confuséo

Predito
Classe A Classe B
) Classe A VP FN
verdadeiro | e B Fp VN

Fonte: Nonato e Oliveira (2013).
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No quadro acima, “VP” representa a quantidade de valores denominados como
verdadeiros positivos, ou seja, aqueles em que o algoritmo de classificagcéo predisse
como Classe A, considerada como positiva, e coincidiu com a classificacao
verdadeira preexistente no conjunto de testes. De forma semelhante, “VN”
corresponde a quantidade de acertos para a Classe B, considerada como negativa.
As predicdes falsas estao representadas por “FP” e “FN”.

A partir da matriz de confuséo, € possivel calcular as taxas de precisao, revocacao,
acuracia e especificidade da classificacao realizada pelo algoritmo. Segundo Ciferri
et al. (2009), a precisdo € a taxa com que todos os valores apresentados como
positivos sdo realmente positivos, ndo incluindo os valores negativos; a taxa de
revocacdo € aguela que indica o quanto do total de informacdo relevante foi
extraida; a acuracia é a mais utilizada para avaliacdo de problemas de classificacao
de aprendizado de maquina; e especificidade reproduz a taxa na qual uma instancia
negativa foi classificada como negativa. As formulas para célculo das referidas taxas

sdo apresentadas pelos autores conforme mostrado pelas formulas 6, 7, 8 e 9 a

sequir:
- VP
Precisao = (6)
VP+FP
~ VP
Revocacao = (7)
VP+FN
. VP+VN
Acuracia = ——— (8)
VP+VN+FP+FN
i VN
Especificidade = i (9)
Em que:

VP — verdadeiro positivo;
VN — verdadeiro negativo;
FP — falso positivo;

FN — falso negativo.

2.5.5.4 Coeficiente Kappa

O coeficiente Kappa é usado para medir a concordancia entre classificacfes

realizadas por dois anotadores/juizes, podendo ser eles humanos ou ndo. Essa

7

definicdo é apresentada por Ciferri et al. (2009), que citam os algoritmos de
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classificacdo como exemplos de anotadores ndo humanos. Segundo os autores, 0
coeficiente define um limiar de concordancia entre os anotadores em tarefas de
classificacdo ou de extracdo de informacgao, ajudando a avaliar o desempenho do
sistema, contribuindo para avaliar se o conjunto de treinamento é um material valido
e ajudando a descartar exemplos que ndo sejam faceis para os anotadores

concordarem.

A férmula para célculo do coeficiente Kappa, expressa pela letra k, foi apresentada
por Cohen (1960), conforme equacdo 10, e exprime a proporcdo de acordos
encontrados entre juizes apds desconsiderar seus acordos esperados pelo acaso.

k = Po—Pc (10)

1-pc

Em que:

po — propor¢cdo de concordancia;

pc — proporcédo de concordancia ao acaso.

Na férmula, p, representa a propor¢cdo em que O0S juizes concordam; e pc a
proporcao esperada em que eles concordariam por mero acaso. A proporgcao p, €
obtida dividindo-se 0 numero de casos em que 0s juizes concordam pelo total de
casos existentes. Ja a propor¢cdo p. obtém-se realizando o somatério dos valores
alcancados apos multiplicar as propor¢cdes encontradas por ambos juizes em cada

valor da classe.

De acordo com Fonseca, Silva e Silva (2007), embora ndo exista um valor objetivo
especifico do indice Kappa a partir do qual se deva considera-lo adequado, na
literatura é possivel encontrar algumas sugestfes que normalmente orientam essa

decisao.

Koch e Landis (1977) atribuiram rétulos a faixas do indice Kappa para descrever a

forca relativa da concordancia associada (Quadro 2).



37

Quadro 2 — Rétulos qualitativos do indice Kappa

Estatistica Kappa Forca da Concordéancia
< 0,00 Pobre
0,00 a 0,20 Leve
0,21 a0,40 Justa
0,41 a 0,60 Moderada
0,61 a0,80 Substancial
0,81a1,00 Quase Perfeito

Fonte: Adaptado de Koch e Landis (1977).

Através dos rétulos, € possivel obter uma alternativa de orientacdo para descrever a
forca da concordancia encontrada em classificacdes feitas por dois

anotadores/juizes.

2.5.6 Mineracao de dados educacionais

Cambruzzi, Cazzela e Rigo (2012) destacam que a difusdo do uso de sistemas
informatizados em escolas e universidades produz a cada dia um crescente volume
de informacdes geradas e armazenadas em banco de dados. Isso tem
proporcionado inUmeras oportunidades para a MDE, que trata da aplicacdo de
técnicas de mineracdo junto ao novo conjunto de dados produzidos nos diversos
contextos educacionais. Nesse entendimento, observam que:
Esta é uma area de pesquisa em expansao, tendo como principais enfoques
os trabalhos relacionados com predicdo, agrupamento, mineracdo de
relacdes, descoberta com modelos e tratamento de dados para apoio a
decisdo. Em todos estes casos, em maior ou menor grau, podem ser
vislumbradas aplicacdes ligadas as questdes discutidas no ambito dos
modelos tedricos sobre evasdo escolar e ligadas aos processos de

aquisicbes de modelos gerais e de antecipacdo de diagndsticos.
(CAMBRUZZI; CAZELLA; RIGO, 2012, p. 173)

Nessa perspectiva, os referidos autores ressaltam a importancia da utilizacdo de
recursos de mineracao de dados, uma vez que possibilitam a aquisicdo de modelos

gue permitem realizar diagnésticos voltados a prevencdo de fatores ligados a

evasao escolar.
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2.5.6.1 Ferramentas utilizadas

Baker et al. (2013) apontam algumas das principais ferramentas empregadas na
area de descoberta de conhecimento no contexto educacional: DBMiner,
Clementine, IBM Inteligent Miner, WEKA e RapidMiner. As duas ultimas sendo muito

utilizadas na literatura segundo os autores.

Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA) é um programa de codigo
aberto desenvolvido na Universidade de Waikato na Nova Zelandia. Entre suas
funcionalidades, possui uma variedade de algoritmos de aprendizagem, incluindo
ferramentas de pré-processamento. Oferece suporte a todo processo de mineragao,
como: preparacdo dos dados de entrada, avaliacdo estatistica de aprendizagem,
visualizacao dos dados de entrada e dos resultados (BAKER et al., 2013).

O RapidMiner € um software para a realizagdo de analises preditivas e
aprendizagem de maquina. A execucdo de comandos sem a necessidade de
desenvolvimento de cdédigo, apenas utilizando a interface grafica, € uma de suas
principais caracteristicas. Através da inclusdo de elementos graficos, que
representam uma operacdo em questdo, e da unido de seus elementos, 0 usuario
constroi um fluxo de execucéo intuitivo (KOMATI; REZENDE; RESENDO, 2017).

2.5.6.2 Trabalhos relacionados

Nesta secdo, sdo apresentados alguns trabalhos com diferentes metodologias, que
tiveram o propdsito de ampliar o conhecimento sobre evasdo estudantil através da

utilizacao de softwares de mineracdo de dados.

No trabalho de Andrade et al. (2016), buscou-se alcancar o diagnostico precoce de
estudantes propensos a evasao estudantil. Os autores utilizaram registros
socioeconémicos e académicos de 241 estudantes concluintes e evadidos do curso
de Ciéncia da Computacado da Universidade Federal da Paraiba (UFPB) para avaliar
atributos de classificacdo e a capacidade preditiva dos métodos empregados pelo
software de mineracdo de dados WEKA. Na ocasido, constatou-se que as
informacBes académicas apresentaram maior impacto que as socioecondmicas na

situacao final dos alunos pesquisados. Sobre a predigdo de evasao dos estudantes,
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o método Naive Bayes utilizado pelo programa apresentou uma acuracia de 85,48%,

considerada viavel e sensata pelos autores.

Num estudo de Ferreira et al. (2014), foi proposto um sistema de alertas em
Ambiente Virtual de Aprendizagem (AVA), empregado no ensino a distancia, a partir
de dados gerados por meio de processo de mineracdo de dados com a utilizacédo do
programa RapidMiner. Os alertas ofereciam suporte a atuagdo dos professores no
acompanhamento do processo de aprendizagem dos alunos, notificando-os sobre
grupos de alunos que compartilham de necessidades especificas. Com o resultado
dos experimentos realizados com dados de 1780 alunos, os autores concluiram que
o sistema de alertas proposto pode contribuir para 0 aumento nos indices de

aprovacao e com a reducéo dos indices de evasao na educacéo a distancia.

Na Universidade de Santa Cruz do Sul (UNISC), outro trabalho utlizando a
ferramenta de mineragéo de dados WEKA foi conduzido por Cornelius Junior (2015).
O autor utilizou técnicas de mineracédo de dados buscando encontrar razdes para a
evasdo no ensino superior, visando contribuir com a gestdo universitaria no
planejamento de acdes efetivas para reduzir a saida antecipada de alunos. O

trabalho permitiu anéalises detalhadas do padrdo de estudantes com perfil de evaséao.
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3 METODOS E PROCEDIMENTOS

A pesquisa proposta neste trabalho realizou uma abordagem quantitativa, uma vez
gue se baseou “em dados mensuraveis das variaveis, procurando verificar e explicar
sua existéncia, relagéo ou influéncia sobre outra variavel” (FONSECA, 2009, p. 35).
Foram utilizados dados secundéarios que tiveram a incidéncia de suas variaveis
medidas a fim de possibilitar uma analise preditiva de eventos futuros. Quanto a
seus fins, tratou-se de uma pesquisa descritiva e metodoldgica.

A populacéo alvo, ou objeto da pesquisa, foi composta por estudantes de graduacéo
do CCAE e CCENS que realizaram matricula no periodo compreendido entre os
anos de 2007 a 2018 e que passaram por processo de evasdo nos anos de 2016 a
2018.

O pré-processamento e a transformacéo dos dados foram realizados com o auxilio
dos programas Microsoft Excel 2010 (MICROSOFT CORPORATION, 2010) e
RapidMiner Studio® (RAPIDMINER GMBH, 2019). Este Gltimo, em sua versdo
9.2.001, plataforma WIN64, foi também utilizado para realizar a mineracdo dos

dados.

3.1 COLETA DOS DADOS

Como fonte de dados, o trabalho utilizou bancos de dados que foram solicitados a
Secretaria Unica de Graduacdo - Setorial Sul, unidade subordinada ao

Departamento de Suporte a Gestéo, localizada no municipio de Alegre.

Os bancos de dados fornecidos estavam dispostos em duas tabelas contendo dados
digitais em formato xIs extraidos do programa informatizado Sistema de Informacdes
para o Ensino (SIE). Uma delas com informacfes sociais e académicas de 1340
alunos dos cursos de graduacdo que haviam passado por processo de evasao nos
referidos centros nos anos de 2016 a 2018, e outra contendo matriculas de 6.827

alunos no periodo de 2007 a 2018.

! Programa obtido no sitio http://rapidminer.com.
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3.2 TRATAMENTO DOS DADOS

Os dados fornecidos foram reunidos em duas tabelas com finalidades distintas. A
primeira reuniu atributos de ambas as tabelas fornecidas com informagdes
relacionadas a alunos que passaram por processo de evasao no periodo de 2016 a
2018 e foi utilizada pelo algoritmo classificador para a constru¢cdo do modelo de
predicdo. A segunda, contendo as mesmas colunas de atributos da primeira,
agrupou informacgdes de todos os alunos encontrados que ainda ndo passaram por
processo de evasado e foi utilizada pelo modelo de predicdo para classifica-los de
acordo com sua probabilidade de evadir voluntariamente.

O anonimato dos alunos pesquisados foi preservado. Com isso, foram descartadas
as colunas de atributos referentes a valores que continham suas informacgdes

pessoais ou que possibilitassem contata-los.

O numero de matricula dos estudantes foi utilizado como elemento de ligacdo entre
as tabelas de dados fornecidas, possibilitando a juncdo de colunas com atributos de
alunos comuns entre elas. Nas ocasifes em que a visualizacao de tais nimeros se
fez necessaria para auxiliar a demonstracdo dos resultados, seus dois ultimos

digitos foram ocultados para impossibilitar a identificacdo do aluno.
Durante a preparacao dos dados, foram também descartados os atributos:
a) cujos valores nao eram aplicaveis a futuros alunos;

b) que reproduziam informacdes existentes em outra coluna de atributos.

Também foram descartados os registros de alunos cujas formas de evasao

apresentaram os valores “Erro de cadastro” e “Falecimento”.

Durante o pré-processamento dos dados, os valores de atributo relacionados a
forma de evasdo foram reduzidos em duas categorias. Com isso, as formas de
evasao “desisténcia” e “desligamento por abandono” foram substituidas pelo valor
“Evasdo voluntaria”; e as demais formas encontradas foram denominadas como
“Outras evasdes”. Também foram discretizados os valores de atributos do tipo “real”,

sendo convertidos para “inteiro”.
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Apébs passarem pelos processos de tratamento descritos nesta secdo, ambas as
tabelas tiveram os valores de todos os seus atributos convertidos para o tipo

“nominal’.

3.3 MINERACAO DOS DADOS

Utilizou-se o programa RapidMiner Studio para encontrar os fatores de maior
importancia para a evasao voluntaria, bem como para a constru¢do do modelo de
predicdo empregado, através do algoritmo de classificacdo Naive Bayes, que faz
parte do conjunto de operadores encontrados neste programa. Este algoritmo foi
escolhido devido a sua ampla utilizacdo em trabalhos relacionados a identificacao

prévia de estudantes propensos a evasdo (ANDRADE et al., 2016).

A tabela contendo dados dos alunos evadidos foi utilizada pelo algoritmo de
classificacdo para a construcdo do modelo de predicdo, que foi aplicado na tabela
com dados dos alunos que ainda ndo passaram por processo de evasao para obter-
se a relacdo de estudantes com risco potencial de evasédo. O processo utilizado no

programa esta disposto na Figura 4.

Figura 4 — Processo utilizado na mineracdo dos dados obtidos
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Fonte: Dados da pesquisa.

Nota: Imagem extraida do programa RapidMiner Studio.
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No processo mostrado, “Dados Histéricos” corresponde ao operador “Read Excel”
vinculado aos dados da tabela de alunos evadidos; e “Dados Novos” refere-se ao
mesmo tipo de operador, porém vinculado aos dados da tabela dos alunos que
ainda estavam cursando nos dois centros pesquisados. O operador “Cross
Validation”, aplicado para a realizacdo da validacdo cruzada, abriga outros
operadores que foram utilizados para a criacdo e para o teste de desempenho do
modelo de predicéo utilizado na classificagéo (Figura 5).

Figura 5 — Operadores de classificagdo e de desempenho utilizados

Haive Bayes Apply Model Performance

L] tra mod med med mod lab lab % per tes
’ exa thr tes unl " mod ( per exa pEr
thr per

Multiply (3)

Fonte: Dados da pesquisa.
Nota: Imagem extraida do programa RapidMiner Studio.

Em todo o processo, os operadores utilizados mantiveram sua configuracao padréo;
exceto o operador “Performance (Binominal Classification)”, que teve o parametro

“kappa” marcado para que seu coeficiente fosse exibido entre os resultados.

A acuracia e a forca de concordancia do modelo foram verificadas através de matriz
de confusdo obtida pelo método de Validacdo Cruzada e através do coeficiente

Kappa encontrado.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Esta secao apresenta a estrutura de metadados das bases obtidas nos dois centros
académicos da UFES em Alegre, contendo informagcfes de seus estudantes de
graduacao presencial, bem como os resultados do tratamento e mineracdo desses
dados com enfoque na identificacdo de caracteristicas do aluno que evade

voluntariamente e na identificacdo prévia de alunos com potencial risco de evasao.

4.1 CARACTERISTICAS DOS DADOS COLETADOS

Os bancos de dados foram fornecidos pela Secretaria Unica de Graduagio —
Setorial Sul, em 11 de abril de 2019, através de duas planilhas em formato xls
extraidas do programa informatizado Sistema de Informagdes para o Ensino (SIE). A
primeira com registros de 1340 alunos evadidos nos anos de 2016 a 2018, e a
segunda com 6.827 registros de alunos ingressantes de 2007 até o segundo
semestre de 2018. O Quadro 3 apresenta os atributos contidos em cada planilha.

Quadro 3 — Relacéo de atributos das tabelas obtidas na Secretaria Unica de Graduac&o —
Setorial Sul

Caodigo SIE Conteudo Atributos

ANO_EVASAOQO; ANO_INGRESSO;
COD_CURSQO; COTISTA; CPF; DT_SAIDA;

11.02.06.03.04 ev:(;‘i‘é‘(;’: de FORMA_EVASAO; MATR_ALUNO;
2016 a 2016 | NOME_ALUNO; NOME_CURSO; NUM_VERSAO;
PERIODO_EVASAO; PERIODO_INGRESSO;
SEXO
ANO_EVASAO; ANO_INGRESSO; BAIRRO;
CEP; CH_TOTAL_CURSO; COD_CURSO:
COMPLEMENTO; COTISTA; CPF; CRA; CRN;
DEFICIENCIA; DESCR_MAIL;
DT_NASCIMENTO; ESTADO; ESTADO_CIVIL;
ETNIA; FORMA_EVASAO; FORMA_INGRESSO;
Ingressantes — ) - i
11.02.06.03.13 | db2007a | MATR_ALUNO; MUNICIPIO; NATURALIDADE;
018 NOME_ALUNO; NOME_CURSO;

NUM_MAX_PERIODOS; NUM_PERIODOQS;
NUMERO; PAIS; PERIODO_EVASAO;
PERIODO_INGRESSO; RG; RG_ESTADO,;
RG_ORGAO_EMISSOR; RUA; SEXO;
TIPO_COTA; TIPO_LOGRADOURO; TURNO;
TURNO_ALUNO_ITEM; UF; UF_NATURALIDADE

Fonte: Dados da pesquisa.
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Os nomes dos arquivos fornecidos continham a numeracgéo de codigo das rotinas do
programa SIE utilizadas para gerar as tabelas.

Observou-se que a planilha de alunos ingressantes continha todos os atributos
disponiveis na planilha de alunos evadidos fornecida, com exce¢do dos atributos
‘DT_SAIDA”, onde é informada a data em que ocorreu a evasao do aluno, e
‘“NUM_VERSAQ”, que informa o ano de versao do projeto pedagogico do curso. O
Quadro 4 descreve as caracteristicas de todos os atributos encontrados.

Quadro 4 — Caracteristicas dos atributos encontrados

(Continua)

Atributo Descricao Tipo
ANO_EVASAO Ano de evaséo Continuo
ANO_INGRESSO Ano de ingresso Continuo
BAIRRO Bairro de residéncia Nominal
CEP CEP de residéncia Nominal
CH_TOTAL_CURSO Carga horaria total do curso Continuo
COD_CURSO Caodigo do curso Continuo
COMPLEMENTO Complemento de residéncia Nominal
COTISTA Se esta incluido em cotas Nominal
CPF Numero de CPF Nominal
CRA Coeficiente de rendimento do aluno Continuo
CRN Coeficiente de rendimento normalizado Nominal
DEFICIENCIA Tipo de deficiéncia Nominal
DESCR_MAIL Endereco eletrénico do aluno Nominal
DT_NASCIMENTO Data de nascimento Nominal
DT_SAIDA Data de evaséao Nominal
ESTADO Estado de residéncia Nominal
ESTADO_CIVIL Estado civil do aluno Nominal
ETNIA Etnia do aluno Nominal
FORMA_EVASAO Forma de evaséao Nominal
FORMA_INGRESSO Forma de ingresso Nominal
MATR_ALUNO Numero de matricula do aluno Nominal
MUNICIPIO Municipio de residéncia Nominal
NATURALIDADE Naturalidade Nominal
NOME_ALUNO Nome do aluno Nominal
NOME_CURSO Nome do curso Nominal
NUM_MAX_PERIODOS Numero maximo de periodos do curso Continuo
NUM_PERIODOS Numero de periodos Continuo
NUM_VERSAO Ano de versao docﬂrrcggto pedagogico do Continuo




46

Quadro 4 — Caracteristicas dos atributos encontrados
(Concluséo)

Atributo Descrigcéo Tipo
NUMERO NuUmero de residéncia do aluno Nominal
PAIS Pais de origem Nominal
PERIODO_EVASAO Periodo da evaséo Nominal
PERIODO_INGRESSO Periodo de ingresso Nominal
RG NuUmero de identidade do aluno Nominal
RG_ESTADO Estado emissor da identidade Nominal
RG_ORGAO_EMISSOR Org&o emissor da identidade Nominal
RUA Nome do logradouro de residéncia do Nominal

aluno

SEXO Sexo do aluno Nominal
TIPO_COTA Tipo de cota em que esta inserido Nominal
TIPO_LOGRADOURO Tipo de logradouro Nominal
TURNO Turno de estudos Nominal
TURNO_ALUNO_ITEM Caodigo do Turno de estudos Continuo
UF Sigla do Estado de residéncia Nominal
UF_NATURALIDADE Sigla do Estado de naturalidade Nominal

Fonte: Dados da pesquisa.

Os valores do atributo “CRN” estavam formatados como nominal, embora
representassem dados continuos do conjunto dos numeros reais, tais como 0sS
encontrados no atributo “CRA”. Esses atributos estao relacionados ao Coeficiente de

Rendimento Normalizado (CRN) e ao Coeficiente de Rendimento do Aluno (CRA).

O CRA reproduz o valor médio do aproveitamento registrado no histérico do aluno
em todas as disciplinas em que foi matriculado nos diversos semestres
(UNIVERSIDADE FEDERAL DO ESPIRITO SANTO, 2017b).

A Universidade Federal do Espirito Santo (2008), através de sua Resolugdo n°
58/2008, estabeleceu que o CRN devera ser utilizado como critério de selecado dos
alunos quando a demanda por uma disciplina for superior ao nimero de vagas
oferecidas, e seu célculo é obtido pela formula seguinte:

5,000+1,250 (CRA—CRM)
DESV

CRN =

(11)

Em que:

CRA - coeficiente de rendimento do aluno;

CRM - coeficiente de rendimento médio do curso;

DESV - desvio padréo dos coeficientes de rendimento do curso.
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Na formula, CRM representa a média dos coeficientes de rendimento dos alunos do

rendimento dos alunos do curso.

curso em que o aluno possui vinculo; e DESV, o desvio padrdo dos coeficientes de

4.2 PREPARACAO DOS DADOS ENCONTRADOS

Apbs a preparacdo dos dados e o descarte previsto para alguns atributos, obteve-se

uma tabela, cujas caracteristicas estdo dispostas no Quadro 5, contendo dados de

1.337 estudantes que passaram por processo de evasio. Destes, encontrou-se 421

alunos cuja saida antes da conclusdo de seus cursos ocorreu de forma voluntaria,

totalizando 31,49% do grupo de alunos evadidos utilizados na mineragao dos dados.

Quadro 5 - Atributos utilizados na construcéo do modelo de predicéo

(Continua)
Atributo Tipo Valores encontrados
2915; 3020; 3095; 3125; 3200; 3215; 3285;
CH_TOTAL_CURSO Nominal 3440; 3675; 3855; 3930; 4005; 4050; 4190;
4215; 4275; 4370; 4410; 4635
CRA Nominal 0al7
CRN Nominal 0al7
DEEICIENCIA Nominal Auditiva/Surd.e.zi Agti§mo; Fisica; Sem
deficiéncia; Visual
Casado(a); Divorciado(a); Nao informado;
ESTADO_CIVIL Nominal | Outros; Separado(a) Judicialmente; Solteiro(a);
Uniao Estavel
ETNIA Nominal Amarelg; Branca;.Néo Dgclarada; N&ao
informado; Parda; Preta
FORMA_EVASAO Nominal Evasdao voluntaria; Outras evasdes
FORMA_INGRESSO | Nominal | M0 0ies B v Vestibular
MATR_ALUNO Nominal 20071000XX a 20182072XX
MUNICIPIO Nominal 134 municipios
NATURALIDADE Nominal 201 municipios
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Quadro 5 — Atributos utilizados na construc&o do modelo de predicéo

(Concluséo)

Atributo Tipo Valores encontrados
Agronomia - Alegre; Ciéncia da Computacao -
Bacharelado - Alegre; Ciéncias Biologicas -
Bacharelado - Alegre; Ciéncias Biologicas -
Licenciatura - Alegre; Engenharia de Alimentos
- Alegre; Engenharia Florestal - Alegre;
Engenharia Industrial Madeireira - Alegre;
NOME CURSO Nominal Engenharia Quimica - Bachareladg -,A_Iegre;
- Farmécia - Bacharelado - Alegre; Fisica -
Licenciatura - Alegre; Geologia - Alegre;
Matematica - Licenciatura - Alegre; Medicina
Veterinéria - Alegre; Nutricdo - Alegre; Quimica
- Licenciatura - Alegre; Sistemas de
Informacéo - Bacharelado - Alegre; Zootecnia -
Alegre
NUM_MAX_PERIODOS | Nominal 13; 14; 15; 16
NUM_PERIODOS Nominal 8;9; 10
PAIS Nominal Brasil; Outros
PERIODO_INGRESSO | Nominal 1° Semestre; 2° Semestre
SEXO Nominal F, M
Baixa Renda e N&ao PPI; Baixa Renda e PPI;
TIPO_COTA Nominal | Cotista; NAO COTISTA; Renda Normal e Nao
PPI; Renda Normal e PPI; Reserva
TURNO Nominal Diurno; Integral; Ma.ltutino; N.éo informado;
Noturno; Vespertino
UF Nominal BA; DF; ES; GO; MG,; PE; PR; RJ; SP
Alagoas; Amazonas; Bahia; Ceara; Distrito
Federal; Espirito Santo; Goias; Maranhao;
UF_NATURALIDADE Nominal Mato Grosso; Mato Grosso do Sul; Minas

Gerais; Para; Parana; Pernambuco; Piaui; Rio
de Janeiro; Rio Grande do Norte; Réndonia;
Sao Paulo

Fonte: Dados da pesquisa.

As informacdes contidas nessa tabela passaram pelo algoritmo de classificagdo para

a construcdo do modelo de predicéo.

Outra tabela com os mesmos atributos foi preparada, contendo dados de 2.553

alunos extraidos da lista de ingressantes que ainda ndo haviam passado por

processo de evasdo. Nesta tabela aplicou-se o0 modelo de predicdo resultante da

mineracdo dos dados para classificar os estudantes quanto a possibilidade de

evadirem-se de forma voluntaria.
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4.3 CARACTERISTICAS DO ALUNO QUE EVADE VOLUNTARIAMENTE

Apébs o emprego do algoritmo de classificagdo Naive-Bayes (RAPIDMINER GMBH,

2019), foram obtidos os valores dos atributos onde a probabilidade de resultar em

evasao voluntaria alcancou maiores indices perante a probabilidade de ocorrerem

outras evasotes (Quadro 6).

Quadro 6 — Valores de atributos com maior probabilidade para evaséo voluntéaria

Probabilidade

Probabilidade

Atributo Valor Outras Evasfes | Evasao Voluntaria
CH_TOTAL_CURSO 3215 0,001 0,017
CRA 3 0,011 0,124
CRN 1 0,003 0,076
DEFICIENCIA Visual 0,003 0,010
Uniao Estavel 0,003 0,007
ESTADO_CIVIL Divorciado(a) 0,003 0,007
Nao Declarada 0,013 0,024
ETNIA Preta 0,062 0,093
FORMA_ INGRESSO SISU 0,072 0,511
MUNICIPIO MUQUI 0,001 0,019
VOLTA
NATURALIDADE REDONDA 0,001 0,009
Matematica -
NOME_CURSO Licenciatura - 0,016 0,081
Alegre
NUM_MAX_PERIODOS 13 0,029 0,105
NUM_PERIODOS 8 0,068 0,159
PAIS Brasil 0,999 1,000
PERIODO_INGRESSO | 2°Semestre 0,401 0,667
SEXO M 0,474 0,542
TIPO_COTA Renda Normal 0,031 0,119
- e PPI
TURNO Noturno 0,210 0,496
UF SP 0,004 0,012
UF_NATURALIDADE Ceara 0,001 0,007

Fonte: Dados da pesquisa.

Os valores de coeficiente de rendimento com maior probabilidade de evaséao

observados, CRA e CRN em torno 3 e 1, respectivamente, sdo compativeis com 0s

resultados encontrados por Sales Junior (2013), que pesquisou dados de alunos de
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todos os cursos de graduacdo da UFES e observou o fato de nenhum dos

estudantes formados possuirem coeficiente de rendimento inferior a 4,1.

Quanto a Etnia, o valor “Nao Declarada” obteve a maior probabilidade de ocorrer
“‘Evasdo voluntaria®, em relacdo a ocorrer “Outras evasdes”. Contudo, quando
declarada a etnia, aqueles pertencentes a denominacéo “Preta” apresentaram maior
propensdo para evadir voluntariamente, fato este compativel também com os
resultados obtidos por Sales Junior (2013), que também encontrou dados sugerindo
uma maior propensdo desses estudantes a evasdo. Em sua pesquisa, 0 autor
verificou que 7,6% dos participantes se declararam pretos, porém o percentual de

deste grupo entre os alunos evadidos era de 8,6%, e no de formados era de 6,5%.

O valor “Renda Normal e PPI”, encontrado no atributo “TIPO_COTA” esta
relacionado a reserva de vagas prevista pela Lei n® 12.711/2012 e refere-se a alunos
autodeclarados pretos, pardos e indigenas, cuja renda familiar per capita € superior

a um salario minimo e meio.

No Grafico 1, também foi possivel identificar os atributos de maior influéncia na
classificacdo dos alunos apds o célculo do ganho de informacédo realizado pelo
programa RapidMiner (RAPIDMINER GMBH, 2019).

Grafico 1 — Ganho de informagdo dos atributos utilizados na pesquisa
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Fonte: Dados da pesquisa.
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A esquerda, no Gréafico 1, estdo presentes os atributos que tiveram maior influéncia
durante a classificacdo dos alunos e, a direita, aqueles que apresentaram menor
impacto durante essa tarefa. Segundo Andrade et al. (2016), ao analisar o ganho de
informacgéo dos atributos do conjunto de dados, € possivel visualizar o quanto cada

um deles contribui, individualmente, na classificagao final.

A presenga de coeficientes de rendimento entre os maiores valores de ganho de
informacédo alinha com a pesquisa realizada pelos autores supracitados, que
analisou informacdes sobre evasédo de alunos de Computacdo na UFPB, onde foi
constatado um maior impacto das informacdes académicas dos estudantes em sua
situacao final ao serem utilizados os resultados de ganho de informacédo dos

atributos pesquisados.

4.4 CLASSIFICACAO DE ALUNOS EM RISCO POTENCIAL DE EVASAO

A mensuracao do risco de evasao entre os estudantes ativos no quadro de alunos
dos dois centros da UFES em Alegre foi outro resultado produzido pela mineracéo

dos dados, conforme pode ser observado através da Figura 6.

Figura 6 — Interface de predi¢gBes do programa RapidMiner

RowNo. MATR_ALUNO FORMA_EVASAO  prediction(FORMA_EVASAQ) SEXO  ESTADO_CIVIL ETNIA NOME_CURSO FORMA_INGRESSO  PE
10 20101023 Sem evasio Qutras evasdes F Solteiro{a) Branca Agronomia- Alegre  Reopcdo de Curso 20 N
1 20151055 Sem evasio Qutras evasdes ] Solteiro{a) Branca Agronomia- Alegre  Vestibular 1°
12 20151055 Sem evasio Qutras evasdes ] Solteiro{a) Branca Agronomia- Alegre  Vestibular 1°
13 20151055 Sem evasio Evasao voluntaria ] Qutros Parda Agronomia- Alegre  Vestibular 1°
14 20182061 Sem evasio Evas3o voluntaria ] Solteiro{a) Parda Agronomia - Alegre  SISU 2
15 20182062 Sem evasio Evasao voluntaria M Solteiro(a) Parda Agronomia- Alegre  SISU 2
16 20171021 Sem evasio Qutras evasdes ] Solteiro{a) Branca Agronomia- Alegre  SISU 1°
17 20171021 Sem evasio Qutras evasdes F Solteiro{a) Branca Agronomia- Alegre  SISU 1°
18 20171021 Sem evasio Qutras evasdes F Solteiro{a) Branca Agronomia- Alegre  SISU 1°
19 20151057 Sem evasio Evasao voluntaria F Solteiro{a) Branca Agronomia- Alegre  Vestibular 1°
20 20181032 Sem evasio Qutras evasdes F Solteiro{a) Branca Agronomia- Alegre  SISU 1°
21 20161024 Sem evasio Evasao voluntaria ] Solteiro{a) Parda Agronomia- Alegre  Vestibular 1°
22 20141016 Sem evasdo Outras evasdes F Solteiro(a) Parda Agronomia- Alegre  Vestibular 1
23 20191096 Sem evasio Evasao voluntaria F Solteiro{a) Branca Agronomia- Alegre  SISU 1° y
< >

Fonte: Dados da pesquisa.

Nota: Imagem extraida do programa RapidMiner Studio.
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Na Figura 6, € mostrada a interface do programa RapidMiner com os resultados
apos o modelo de predicdo gerado pela mineracdo dos dados de alunos evadidos
entre os anos de 2016 e 2018 ser aplicado sobre os dados de alunos que ainda nao
passaram por processo de evasao. A coluna “prediction(FORMA_EVASAO)” traz a
classificacdo de cada aluno quanto a sua possibilidade de evadir voluntariamente ou

através de outras formas.

Do total de 2.553 estudantes de graduacdo presencial, ativos até o momento da
coleta dos dados, no CCAE e no CCENS, da UFES, o algoritmo classificou 1.560
deles como tendo a possibilidade de evadirem-se de forma voluntaria, totalizando
61,10% das predi¢cOes efetuadas (RAPIDMINER GMBH, 2019). Comparando-se com
o percentual de 31,49% encontrado na tabela de alunos evadidos utilizada na
construcédo do modelo de predicéo, o indice de evasdes voluntarias previstas sugere
gue os dois centros pesquisados terdo um aumento em torno de 29,61 pontos

percentuais nesta forma de evasao nos proximos anos.

De maneira semelhante, observou-se um aumento no percentual de alunos com
forma de ingresso pelo SISU/MEC nas mesmas tabelas supracitadas. Dos alunos
gue haviam passado por processo de evasao, 21,02% ingressaram por esse sistema
de selecédo unificada, enquanto os que ainda estavam em atividade totalizavam
65,18%.

O impacto do SISU/MEC em indices de evasdo no ensino superior brasileiro tem
sido objeto de estudos recentes. Gemaque e Souza (2016) destacam que, através
deste sistema de selecdo, o candidato tem a opcdo de escolher dois cursos para
ingressar, sendo possivel alterad-los durante o prazo das inscricdes. Os candidatos
sdo selecionados conforme a nota obtida no ENEM, dentro do numero de vagas
oferecidas em cada curso e por modalidade de concorréncia. Segundo 0s autores,
sua adesédo pelas IFES tornou mais evidente a dinamica de os alunos ingressarem
na segunda opcdo, quando nado classificados na primeira, visando prepararem-se

para um novo ingresso no curso realmente desejado.
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4.5 AVALIACAO DO METODO EMPREGADO

Através do Quadro 7, é possivel visualizar o total de erros e acertos de classificacao
realizados durante o teste de validacdo cruzada aplicado sobre os dados dos alunos
gue passaram por processo de evasao.

Quadro 7 — Matriz de confuséo resultante da validacdo cruzada

Predito
Outras Evasodes Evaséo Voluntéria
Outras
) Evasdes 825 91
Verdadeiro Evasio
Voluntaria 87 334

Fonte: Dados da pesquisa.

Com os acertos obtidos, aqueles em que o valor predito coincide com o valor
verdadeiro, a acuracia do algoritmo Naive-Bayes atingiu o percentual de 86,68%
para o modelo de predicdo gerado a partir do grupo de dados de alunos evadidos
utilizados na pesquisa (RAPIDMINER GMBH, 2019).

O valor alcancado com o coeficiente Kappa foi de 0,69 (RAPIDMINER GMBH, 2019).
Esse indice alcancou uma forca de concordancia considerada substancial, por estar
na faixa entre 0,61 a 0,80, conforme estabelecem os rotulos qualitativos

apresentados por Koch e Landis (1977).
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5 CONCLUSAO

Os esforcos empreendidos neste trabalho buscaram reunir informagbes que
possibilitassem adquirir conhecimentos que viessem a favorecer a permanéncia de

alunos integrantes do quadro de discentes da UFES.

Para isso, buscou-se contextualizar o histérico do ensino superior publico no Brasil e
na instituicdo pesquisada, seus fatores que influenciam a evaséo de alunos bem
como algumas iniciativas empregadas para a reducao do problema. Também foram
abordados conceitos e técnicas de mineracdo de dados aplicaveis para fins

educacionais.

Apos o tratamento e a mineragdo dos dados encontrados, as probabilidades obtidas
pelo algoritmo de classificacdo Naive-Bayes e os atributos de maior influéncia
obtidos pelo céalculo de ganho de informacédo permitiram identificar caracteristicas
dos alunos que evadem de forma voluntaria nos centros pesquisados. Também foi
possivel obter, através da mineracdo dos dados, uma listagem identificando alunos

com potencial risco de evasao.

Perante o exposto e diante da acuréacia e da forca de concordancia alcangcada com o
método empregado, chegou-se a conclusdo de que € possivel ampliar o
conhecimento da gestdo universitaria da UFES e sua capacidade de tomada de
decisdes, ao utilizar as informacdes contidas em seus bancos de dados com o intuito

de reduzir os indices de evasao na instituicao.

Tendo a sua disposicdo o conjunto de estudantes com maior probabilidade de
abandonarem seus cursos, e conhecendo as caracteristicas com maior influéncia
em coloca-los nessa circunstancia, a gestao universitaria tera um acréscimo em sua

capacidade de direcionar recursos para reduzir a saida desses alunos.

Para a realizacéo de trabalhos futuros, sugere-se que pesquisas sejam conduzidas
objetivando descobrir os fatores que motivariam a permanéncia de estudantes que

ingressaram na instituicédo via SISU/MEC.

Os procedimentos empregados com 0os meétodos deste trabalho permitiram a criacdo
do produto técnico aplicado resultante da pesquisa, Apéndice A, que consistiu hum

grupo de instrugcdes a serem seguidas por gestores da UFES que pretendam
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reproduzir resultados semelhantes aos encontrados neste trabalho em bases de

dados, atuais ou futuras, que contenham os mesmos atributos utilizados.
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RESUMO

A evasao é um fendmeno que representa um problema para as instituicbes de
ensino, sejam publicas ou particulares, ocasionando perda de recursos de todos 0s
envolvidos no processo de ensino. A Mineragdo de Dados Educacionais € uma area
de pesquisa recente que tem se demonstrado promissora no desenvolvimento de
métodos para a exploracdo de dados produzidos em ambientes educacionais,
ajudando na obtencédo de resultados para mitigacdo dos fatores que impedem a
permanéncia de alunos. O objetivo principal do presente produto técnico é a
obtencdo de informacdes que proporcionem a aquisicdo de conhecimentos
relacionados a evasao estudantil na Universidade Federal do Espirito Santo e que
possibilitem a tomada de decisbes que favoregcam a permanéncia de seus alunos. O
trabalho realizara uma abordagem quantitativa, utilizando dados secundarios para
obter padrdes e modelos que permitam obter resultados preditivos com alunos que
ainda ndo passaram por processo de evasdo. Como fonte de dados, serao utilizadas
tabelas contendo informacfes sociais e académicas de alunos matriculados nos
anos de 2007 a 2018 nos dois centros da UFES, localizados no municipio de Alegre.
O pré-processamento, a transformacdo e a mineracdo dos dados serdo realizados

com auxilio dos programas Microsoft Excel e RapidMiner Studio.

Palavras-chave: Evasdo. Permanéncia. Mineracdo de Dados. Classificacao.
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1 INTRODUCAO

A evasdo é um problema que tem causado preocupacdo para as instituicdes de
ensino em geral, sejam elas publicas ou particulares. A saida dos alunos traz
consigo sérias consequéncias, uma vez que representa uma perda de recursos nao
s6 de organizagbes governamentais e privadas, mas também de alunos e seus
familiares, que investem tempo e parte de suas provisdes no esforco de construir

seu futuro.

O problema da evasédo é medido como a diferenca entre a quantidade de alunos que
ingressam num determinado curso, em determinado ano, e a quantidade desses
mesmos alunos que conseguem concluir seus respectivos cursos. Essa medida
inclui todos os alunos que abandonaram seus cursos independentemente dos

motivos ou causas, excluindo-se os falecidos (ROSA, 1994).

As pesquisas com o0 proposito de investigar a evasao de alunos em instituicbes
publicas ou privadas costumam apontar uma taxa de evasao em torno de 20% a
50%, sendo que as maiores incidéncias ocorrem no primeiro ano de curso, e os trés
primeiros meses sdo 0S que apresentam o0 maior numero de alunos evadidos
(BARDAGI; HUTZ, 2009).

A adocao de estratégias de combate a evasdo estudantil ajuda a reduzir esses
indices entre alunos pertencentes a grupos socioeconomicamente vulneraveis.
Silveira (2012) defende que as acdes de assisténcia estudantil sdo fundamentais
para a permanéncia no ensino superior dos grupos estudantis que se enquadrem na
renda per capita familiar de até um salario minimo e meio, possibilitando a concluséo

da graduacédo desses alunos com qualidade e igualdade de oportunidades.

Uma recente area de pesquisa que tem se demonstrado promissora é a Mineracao
de Dados Educacionais (MDE), do inglés Educational Data Mining, pois permite o
desenvolvimento de métodos para a exploracdo de dados que sdo produzidos em
ambientes educacionais. Nesta abordagem, Baker, Carvalho e Isotani (2011)
afirmam que atualmente a MDE vem se estabelecendo como uma forte linha de
pesquisa com potencial para produzir melhorias na qualidade de ensino. Cambruzzi,
Cazella e Rigo (2012) ressaltam que, perante a diversidade de dados envolvidos no

contexto da evasédo escolar, a exploragdo de algoritmos, técnicas e mecanismos de
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MDE sado cruciais para a obtencdo de resultados abrangentes e U(teis para a
mitigac&o dos fatores que impedem a permanéncia dos alunos.

1.1 SITUACAO PROBLEMA

A evasdao estudantil no ensino superior € um fendmeno que vem crescendo no Brasil
nos ultimos anos. De acordo com Sales Junior (2013), entre as diversas causas
estdo os programas de expansdao que promoveram a ampliacdo do numero de
instituicbes de ensino superior, de cursos oferecidos e de novas vagas.
Consequentemente, ocorreu também o aumento do numero de estudantes dos

cursos de graduacao que abandonam seus estudos antes de obter a diplomacéao.

Nos ultimos anos, a Universidade Federal do Espirito Santo (UFES) também tem
sido cenario de crescimento em evasdes. Em sua pesquisa contendo dados
estatisticos de evasdo na UFES, o autor supracitado observou um expressivo
aumento no indice de evasbes ocorrido a partir de 2010, passando de 4,2% em
2009 para 7,7% em 2010. Também destacou que apenas no primeiro semestre de

2012 ja se registravam mais evasdes que em todo o ano de 2011.

1.2 OBJETIVOS

Perante o exposto, o presente produto técnico pretende oferecer um método que
possibilite a gestao universitaria obter informacfes que proporcionem a aquisicao de
conhecimentos relacionados a evasao estudantil na UFES e possibilitem a tomada

de decisdes que favorecam a permanéncia de seus alunos.

1.3 JUSTIFICATIVA

Os crescentes indices de evasédo estudantil na UFES representam um desafio que
requer a acao de seus gestores visando combaté-la constantemente. As diretrizes
adotadas através do Programa de Assisténcia Estudantil da UFES (PROAES-UFES)

sdo iniciativas que viabilizam a permanéncia de alunos em situacdo de
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vulnerabilidade socioeconomica. Essas acdes podem ser potencializadas mediante

a aquisicdo de um maior conhecimento da realidade de seus alunos.

A MDE é uma é&rea de estudos capaz de produzir mecanismos que facilitam a
obtencdo de conhecimento e a tomada de decisdo, aproveitando os bancos de
dados produzidos em instituicdes de ensino. Sua utilizacdo enriquece o conjunto de

possibilidades para a melhoria do desempenho escolar.

bY

Deste modo, a pesquisa justifica-se por oferecer a gestdo publica da UFES a
possibilidade de ampliar seu conhecimento relacionado a evasdo estudantil,
ajudando-a a maximizar as iniciativas ja implantadas e a encontrar novas estratégias

para propiciar a permanéncia nos cursos a um maior numero de alunos.

1.4 DESENVOLVIMENTO DO PRODUTO TECNICO

Nesta secdo, apresenta-se o conjunto de procedimentos de mineracdo de dados
adotados, visando adquirir de conhecimentos relacionados a evasdo estudantil na
UFES.

1.4.1 Aquisicdo dos dados

Como fonte de dados para os procedimentos listados neste produto técnico, foram
utilizados bancos de dados solicitados a Secretaria Unica de Graduagdo — Setorial
Sul, unidade da Universidade Federal do Espirito Santo subordinada ao

Departamento de Suporte a Gestéo, localizada no municipio de Alegre.

As tabelas fornecidas continham dados digitais em formato xls extraidos do
programa informatizado Sistema de Informacfes para o Ensino — SIE, com
informacfes sociais e académicas de 1.340 alunos dos cursos de graduacédo, que
passaram por processo de evasdo nos referidos centros nos anos de 2016 a 2018, e
outra contendo matriculas de 6.827 alunos no periodo de 2007 a 2018. Os coédigos
das rotinas do SIE para a emissdo dos relatérios com os dados eram:
11.02.06.03.04, referente a alunos evadidos, e 11.02.06.03.13, referente a alunos

ingressantes.
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Os procedimentos empregados neste estudo podem ser aplicados a outros futuros
conjuntos de alunos, desde que sejam utilizados os mesmos relatérios de dados do
SIE contendo: alunos evadidos nos trés anos mais recentes e tabela recente de
ingressantes que inclua os alunos da tabela de evadidos.

N&o deverdo ser utilizados os dados de estudantes recém-matriculados que ainda
nao possuem coeficiente de rendimento indicando o desempenho de seus estudos.

1.4.2 Preparacgéo inicial dos dados

e Abra o arquivo contendo a tabela 11.02.06.03.04 de “Alunos Evadidos”
utilizando o programa Microsoft Excel 2010 (MICROSOFT CORPORATION,
2010);

e Na aba “Arquivo”, clique em “Salvar como”, nomeie o arquivo como “Alunos

Evadidos.xIsx” e salve-o0 em local desejado;

e Volte para a aba “Pagina Inicial” e use o comando “Excluir linhas da planilha
apos selecionar as linhas cujos registros contenham as formas de evasao

“Erro de cadastro” e “Falecimento”;

e Use o comando “Excluir colunas da planilha” apds selecionar todas as
colunas, exceto “MATR_ALUNO” e “FORMA_EVASAQ’;

e Salve e feche o arquivo “Alunos Evadidos.xlsx”;

e Abra a tabela 11.02.06.03.13 de “Ingressantes” com o programa Microsoft
Excel 2010;

e Na aba “Arquivo”, clique em “Salvar como”, nomeie 0 arquivo como

“Ingressantes.xlsx” e salve-o em local desejado;

e Selecione todos os valores de “CRN” clicando nas letras “AJ” identificadoras

da coluna;

e Na aba “Dados”, cligue em “Textos para coluna”, va clicando em avancar e

depois em concluir;
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e Na aba “Pagina inicial”, use o comando “Excluir colunas da planilha” apés
selecionar as colunas “NOME_ALUNO?”, ‘DT_NASCIMENTO?,
“‘COD_CURSO?, “ANO_INGRESSO?”, “TURNO_ALUNO_ITEM?,
‘“ANO_EVASAOQ’”, “PERIODO_EVASAOQ”, “DESCR_MAIL”, “COTISTA”, “CEP”,
“TIPO_LOGRADOURO?”, “RUA”, “NUMEROQ”, “COMPLEMENTO”, “BAIRRO?,
‘ESTADO”, “CPF”, “RG”, “RG_ORGAO_EMISSOR” e “RG_ESTADO?;

e Na aba arquivo, clique em “Salvar”;

e Na aba “Pagina Inicial’, use o comando “Excluir linhas da planilha” apods
selecionar as linhas cujos registros ndo contenham a forma de evasao “Sem

evasao’;

e Na aba “Arquivo”, clique em “Salvar como”, nomeie o arquivo como “Dados

Novos.xIsx” e salve-o0 em local desejado;

e Feche o arquivo “Dados Novos.xIsx”.

1.4.3 Preparacao dos dados com o programa de mineracao de dados

e Utilizando o programa RapidMiner Studio® (RAPIDMINER GMBH, 2019), va

ao menu “File” e clique em “New process”, escolhendo a opgéo “Turbo Prep”;

”» “*

e Cligue em “Load Data”, “Importar Data”, “My Computer”, selecione o0 arquivo

“Ingressantes.xlsx” no local onde este foi gravado e cliqgue em “Next”;
e Na janela “Select the cells to import”, clique em “Next”;

¢ Na janela “Format your columns”, clique ao lado do nome das colunas para
selecionar a opcao “Change Type” e mude os tipos de dados de todas as

colunas para “polynominal”’, exceto CRN e CRA, que deverao ser “Integer”;

e Na coluna “FORMA_EVASAQ?”, selecione a opc¢ao “Exclude column” e depois

clique em “Next”;

2 Utilizou-se a versdo 9.2.001, plataforma WIN64, obtida no sitio http://rapidminer.com.
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Na janela “Where to store the data?”, selecione “Local Repository/Data” e
clique em “Finish”;
Cliqgue em “Load Data”, “Importar Data”, “My Computer”, selecione o arquivo

“Alunos Evadidos.xlsx” e cligue em “Next”;
Na janela “Select the cells to import”, clique em “Next”;

Na janela “Format your columns”, clique ao lado do nome das colunas para
selecionar a opgéo “Change Type” e mude os tipos de dados de todas as

colunas para “polynominal” e depois clique em “Next”;

Na janela “Where to store the data?”, selecione “Local Repository/Data” e

clique em “Finish”;

Clique na coluna “FORMA_EVASAQO” para seleciona-la, cligue em
“Transform” e utilize o comando “Replace” para renomear as formas de
evasao “Desisténcia” e “Desligamento por Abandono” para “Evasao

Voluntaria”, e todas as demais formas para “Outras evasodes”;

Ao terminar as substitui¢des, cligue em “Commit Transformation”;
Cliqgue em “Merge” e, no campo “Merge With”, selecione “Ingressantes”;
No campo “Merge Type”, selecione “Inner Join”;

Em “Add Join Keys”, selecione “MATR_ALUNO” nos dois campos;
Cliqgue em “Update Preview” e em “Commit Merge”;

” 13

Ao lado da opgao “History”, clique em “...” e selecione “Export”, “Excel”, “Next”

e salve o arquivo como “Dados Histoéricos”;

Cliqgue em “Load Data”, “Importar Data”, “My Computer” e abra o arquivo

“Dados Novos.xIsx”;

Cliqgue em “Next” e, na janela “Format your columns”, mude os tipos de dados
de todas as colunas para “polynominal”’, exceto CRN e CRA, que deverao ser

“Integer”;
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Cliqgue em “Next” e, na janela “Where to store the data?”, selecione “Local

Repository/Data” e clique em “Finish”;

” 11}

Ao lado da opg¢ao “History”, clique em “...” e selecione “Export”, “Excel”, “Next”

e salve o arquivo como “Dados Novos.xlIsx”.

1.4.4 Incluséo de processos para mineragado dos dados

Aperte F8 para ir até a tela “Design” e utilize a janela “Operators” para
pesquisar o operador “Read Excel”’ e clique com o botdo direito do mouse

sobre este operador e peca para inseri-lo duas vezes;

ApOs inseri-los, clique com o botéo direito do mouse sobre os operadores e

renomeie-os como “Dados Histoéricos” e “Dados Novos”;

” 13

Pesquise e inclua também os operadores: “Cross Validation”, “Multiply” (duas

vezes), “Model Simulator”, “Explain Predictions” e “Weight by Information Gain

Ratio”;

Conecte os operadores conforme o esquema disposto na Figura 1:

Figura 1 — Processo utilizado na mineragdo dos dados
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exa

Fonte: Dados da pesquisa.

Nota: Imagem extraida do programa RapidMiner Studio.

Dé clique-duplo no operador “Cross Validation”;
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e Pesquise o0s operadores “Naive Bayes”, “Multiply”, “Apply Model’,
“‘Performance (Binominal Classification)” e insira-os, arrastando e

conectando-os conforme esquema disposto na Figura 2:

Figura 2 — Operadores de classificagdo e de desempenho

Haive Bayes Apply Model Performance

il tra mod med med mod lab lab % per tes
. exa thr fes unl . mod per exa per
thr per

Fonte: Dados da pesquisa.

Nota: Imagem extraida do programa RapidMiner Studio.

e Cligue no operador “Performance (Binominal Classification)” e marque a

opgao “kappa” na janela “Parameters”;
e Cligue em “Process”;

e Cligue no operador “Dados Historicos” e, na janela “Parameters”, clique em

“Import Configuration Wizard...”;
e Selecione o arquivo “Dados Historicos.xlsx” e clique em “Next”;
e Na janela “Select the cells to import”, clique em “Next”;

e Na janela “Format your columns”, coloque todas as colunas com o tipo
‘polynominal”’, exceto a coluna “FORMA_EVASAO”, que devera ser

“binominal”;

e Cligue ao lado do nome da coluna “MATR_ALUNO” e, na opgao “Change

Role”, mude para “id”;

e Clique ao lado do nome da coluna “FORMA_EVASAQ” e, na opgao “Change

Role”, mude para “label”;

¢ Clique em “Finish”
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Cliqgue no operador “Dados Novos” e, na janela “Parameters”, cliqgue em

“Import Configuration Wizard...”;
Selecione o arquivo “Dados Novos.xlIsx” e cliqgue em “Next”;
Na janela “Select the cells to import”, clique em “Next”;

Na janela “Format your columns”, coloque todas as colunas com o tipo

“polynominal,

Cliqgue ao lado do nome da coluna “MATR_ALUNO” e, na opg¢édo “Change

Role”, mude para “id”;

Clique ao lado do nome da coluna “FORMA_EVASAO” e, na opgao “Change
Role”, mude para “label”;

Cliqgue em “Finish”.

1.4.5 Mineracao dos dados e visualizac&o dos resultados

No menu “Process”, cliqgue na opc¢ao “Run Process Localy” ou aperte F11 no

teclado.

Em “Views/Results” surgirdo algumas abas com os resultados da mineragdo dos

dados, tais como:

“‘Explain Predictions”. onde é exibida a lista de alunos que ainda néo
passaram por processo de evasdo, contendo a predicdo baseada na

probabilidade de evadirem voluntariamente ou através de outras evasoes;

“‘Model Simulator”: onde é possivel simular a probabilidade de evaséo

voluntaria de acordo com a entrada de valores especificos dos atributos;

“‘Naive Bayes”. onde sao exibidas as probabilidades de cada valor dos

atributos através de tabelas e graficos;

“Performance”: onde s&o exibidos o percentual de acuracia da classificagao e

o coeficiente Kappa;
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e “Weight by Information Gain Ratio”: onde sdo exibidos os atributos que
tiveram maior influéncia na classificacdo dos alunos, de acordo com o ganho

de informacgao obtido por cada atributo;

Clicando na opg¢ao “Open in Turbo Prep”, que aparece em algumas das tabelas de
resultados, sera possivel salvar o contetdo exibido através do mesmo comando de

exportar dados em formato Excel visto anteriormente.
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