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Resumo

Este artigo tem como tema a evasdo existente na graduacdo de uma Instituicdo pablica de
ensino superior. O objetivo é a previsao da evasdo em cursos de graduacdo presenciais com a
finalidade de visualizar perspectivas que permitam uma acdo efetiva de intervencao,
mitigando o processo da evasdo. A pesquisa desenvolvida utiliza varios métodos
computacionais de previsdo, partindo de informacdes sobre os alunos e seus desempenhos
académicos e aplicando técnicas de mineracdo de dados para a previsdo. Os resultados
demonstram que a abordagem proposta é factivel e eficiente. Os experimentos alcangaram
uma acuracia de 98% na previsdo, e mais de 70% de sucesso na previsdo de alunos que
abandonaram o curso. A intuicdo por tras da abordagem, além de prever possiveis evasdes, é
minimizar a lista de potenciais evasfes e monitorar os alunos para identificar as possiveis
causas da evaséo.
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Introducéo

A evasdo de alunos nos cursos de graduacdo tem sido um dos problemas relevantes
para a gestdo académica e financeira das Instituicbes de Ensino Superior (IES), pois cada vez
mais sdo investidos recursos escassos na atracao e captacdo de alunos e os resultados tém sido
influenciados negativamente com taxas elevadas de evasdo. A desisténcia do aluno em um
curso superior significa prejuizo para si préprio, ao ndo se diplomar; para o professor, que ndo
atinge sua meta como educador; para a universidade, pelo ndo atendimento de sua misséo;
para a sociedade, pelas perdas sociais e econémicas; e, também, para a familia, pelo sonho
n&o realizado (SILVA FILHO et al., 2007).

Segundo a abordagem de Santos e Giraffa (2013) é pressuposto que a evasdo e a
permanéncia sdo conceitos intimamente ligados e possuem elementos complementares. Ao
buscarmos elucidar as causas da evasdo estudantil, teremos condi¢des de avaliar 0s motivos
pelos quais os estudantes desistem de sua carreira universitaria, contribuindo para a
elaboracdo e planejamento de ac6es que privilegiem a permanéncia dos estudantes, a partir de
acOes que qualifiquem o periodo que os estudantes estejam na IES. Desta forma, contribuindo
para compor um conjunto de acBes que possam auxiliar na permanéncia, estaremos
suavizando as causas da evasao.

A maioria dos recentes trabalhos que trata a evasdo no ensino superior tem como
finalidade compreender os fatores que causam a evasdao (ADACHI, 2009; AMARAL 2013;
PALACIO, 2012; PEREIRA JUNIOR, 2012). Entre os varios fatores encontrados nesses
trabalhos destacam-se a falta de motivacdo dos alunos e professores, problemas pessoais e
socioeconémicos, insatisfacgio com o curso/instituicdo, problemas de aprendizagem
associados com metodologias de ensino e processos de avaliacdo, restricdes do mercado de
trabalho, desconhecimento prévio do curso sobre os alunos, repeténcias continuas em
disciplinas do curso, nivel de estudo anterior a matricula, entre outros.

Outros trabalhos (ABU-ODA & EL-HALEES, 2015; AMAYA et al., 2014;
AZOUMANA et al., 2014; JADRIC et al., 2010; OREA et al., 2005) abordam a evasdo no
sentido de prever situacfes de evasdo no ensino superior. Geralmente, esses trabalhos utilizam
técnicas de descoberta de conhecimento em bases de dados (knowledge discovery in
databases) ou mineracao de dados (data mining) para realizar a previsao de resultados.

O presente trabalho apresenta uma abordagem inovadora e tem como foco dois pontos
interessantes: o primeiro é a previsdo da evasdao em cursos de graduacdo presenciais e 0
segundo é determinar os principais fatores que levam a evasao. O estudo de caso foi realizado
para o curso de Zootecnia da Instituicdo. Nesse trabalho é proposta uma abordagem inovadora
para previsao de evasdao em cursos de graduacdo presenciais. A intuicdo é realizar uma analise
comportamental dos alunos do curso de Zootecnia e determinar, ndo somente os fatores que
contribuem para a evasdo, mas também prever os provaveis alunos que possuem tendéncia a
evasdo. Nesse sentido, uma andlise profunda de atributos de alunos é realizada. Essa analise
considera informagGes pessoais, académicas, de carater sdcio econdmico e combinam essas
informac@es para criar um modelo preditivo da evasdo. A abordagem proposta nesse trabalho
ndo utiliza somente um modelo de previsdo, mas faz uma combinagdo de modelos de previséo
para otimizar o resultado da previsao de possiveis evasdes.

Este artigo esta organizado da seguinte forma: a Secdo 2 introduz os conceitos e
definicBes relacionados a evasdo. A secdo 3 apresenta a metodologia desenvolvida para
analise da evasdo. A secdo 4 descreve as caracteristicas extraidas para geracdo dos modelos
preditivos, os modelos utilizados para analise e a previsdo dos modelos em uma visao
holistica e cartesiana. A secdo 5 descreve os resultados e 0s experimentos realizados.
Consideracoes finais e trabalhos futuros séo discutidos na segéo 6.



2. Pontos de Vista da Evasao

A contribuicdo teorica para o tema da Evasdo no Ensino Superior é originaria do
debate que se iniciou nos Estados Unidos, a partir do ano de 1950. Nos dizeres de
Adachi (2009, p.16), este debate tem os estudos de Tinto (1975) como uma, de suas principais
referéncias teoricas, para explicacdo da evasdo e destacava, j& nesta oportunidade, a
importancia da integracdo académica, estabelecida por meio de compromissos pessoais,
sociais e académicos que consistem em elementos instauradores de um forte vinculo do
estudante com a instituicdo. Tais elementos se transformariam em mecanismos capazes de
evitar uma decepcdo com O curso ou com a instituicdo que acabasse por ocasionar 0
desligamento do aluno.

Tinto (1975), defende a ideia de que quanto maior for o comprometimento do aluno
com a IES, via integracdo académica e social, menor a probabilidade de evasdo. O autor
verifica que a permanéncia do aluno na IES é consequéncia da sua integracdo académica
(resultados académicos) e social (integracdo com colegas e professores), considerando
também sua base familiar, conhecimento prévio e sua expectativa em rela¢éo ao curso.

A evasdo € um dos grandes problemas que cercam o contexto da educacao superior,
por se tratar de um fendmeno complexo (SCALI, 2009), heterogéneo e macrossocial
(Baggi e Lopes, 2010). Desse modo, define-se evasdo no ensino superior como 0 movimento
de o aluno deixar a IES e nunca receber o diploma (Tinto, 1975), ou mesmo, é a interrupcao
no ciclo dos estudos, em qualquer nivel de ensino (MOROSINI et al. (2011). Diante deste
contexto, faz-se necessario compreender o fenbmeno da evasdo, para poder planejar e criar
estratégias para minimizar as perdas que a evasao provoca para todos os envolvidos e em
particular para a gestdo universitaria.

Ja segundo Walter (2006), evasédo € o indice de abandono ao curso, definido como o
ndmero de estudantes que se matricularam, mas ndo cumpriram todos os requisitos para a
conclusdo do mesmo. Observa-se que esta definicdo engloba os estudantes jubilados, ou seja,
0s que ndo desistiram do curso, mas ndo conseguiram conclui-lo dentro do tempo méaximo
permitido, o0 que ocasiona um prejuizo ainda maior a instituicdo e ao estudante, haja vista que
os recursos foram consumidos até o ultimo momento, porém sem atingir o objetivo principal:
a graduacdo.

A complexidade da evasdo, enquanto paradigma de andlise do desempenho das
atividades de ensino estabelece-se desde a dimensdo conceitual. Entendidas no contexto
universitario a partir de sua relacdo com fuga, abandono, desisténcia, as definicdes de evasao
geram ambiguidades que precisam ser equalizadas em suas diferencas a fim de que ocorra a
relacdo conceitual dessa tematica com as peculiaridades do ensino  superior
(Reinert e Gongalves, 2010).

As pesquisas desenvolvidas em diferentes realidades demonstram que independente do
setor pelo qual seja analisada - publico ou privado, a evasdo impede o retorno, de uma parcela
significativa, dos recursos investidos no processo educacional. O consenso que tem
prevalecido, é de que para o setor publico, ela é um problema porque faz com que 0s recursos
investidos ndo tenham o devido impacto social ao qual estdo vinculados. Ja para o setor
privado, a evasdo provoca a perda de receita. Porém, para os dois sistemas, a evasdo provoca
ociosidade de professores, funcionarios, equipamentos e espaco fisico caracterizando perdas
para o conjunto da sociedade (Silva Filho, 2007).

Conforme um estudo do Instituto Lobo para o Desenvolvimento da Educacédo, da
Ciéncia e da Tecnologia, de 2% a 6% das receitas das IES sdo despendidos com campanhas
de marketing para captar novos estudantes, enquanto pouco e nada parecido € investido para
manter os estudantes ja matriculados (LEAL et al., 2007). H& de observar no estudo uma
consideracdo importante: de modo geral, as instituicbes, publicas e privadas, dd&o como
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principal razdo da evasdo a falta de recursos financeiros para o estudante se manter e
conseguir prosseguir nos estudos.

Pesquisa referida por Mattar (2009) sobre a evasdo nos cursos de Administracdo de
Empresas da FEA/USP, em instituicdo publica estadual, nos oferece uma visdo das diferencas
que existem em relacdo a evasdo em instituicdes privadas. Nesse estudo, o erro na escolha,
somado ao fato de o evadido descobrir ndo gostar da area, faz com que esses motivos sejam
responsaveis praticamente por 60% da evasao.

O MEC/SESu (1997), Lobo (2012) por meio da Comisséo Especial de Estudos sobre
a Evasdo nas Universidades Publicas Brasileiras, classifica a evasdo no ensino superior em
trés niveis: evasdo de curso, quando o estudante desliga-se do curso de origem sem conclui-lo
(abandono, desisténcia, transferéncia interna ou aprovacdo no vestibular para outro curso na
mesma instituicdo); evasdo de instituicdo, quando ele abandona a IES na qual estd
matriculado (transferéncia externa ou aprovacdo no vestibular para curso em outra
instituicdo); e evasdo de sistema quando o aluno se ausenta de forma permanente ou
temporaria da academia (desisténcia).

Considerando ainda um ponto comum entre os trés niveis de evasdo, ou seja, nos trés
niveis a evasdo origina-se com a saida do estudante do curso e, o destino do evadido (outro
curso, outra IFES ou fora do sistema) é que define o tipo de evasdo, portanto, a evasao
comeca ser medida a partir da saida do curso.

Lobo (2011), afirma que toda vez que um aluno deixa de estudar em um curso, por
qualquer razdo, o curso teve uma perda (evasdo) que precisa ser analisada, mesmo que essa
perda seja “compensada” pela ocupagdo de uma vaga em outro curso da IES, ou até no
mesmo curso por outro aluno. Medir a Evasao ndo se trata s6 de verificar um “saldo de
caixa”, ou seja, quantos alunos entraram menos quanto sairam, mas quem entrou € quem saiu
e por quais razfes, para que seja possivel evitar outras perdas pelos mesmos motivos com
acOes que gerem mudancas e essas SO acontecem se entendemos, claramente, 0 que esta
ocorrendo.

O MEC (1996) delimita em trés fatores que influenciam a evasdo no ensino superior,
conforme se apresenta na Figura 1. Os fatores individuais dos alunos referentes a evasédo estéo
relacionados as habilidades de estudo, personalidade, formacdo escolar anterior, escolha
precoce da profissdo, dificuldades pessoais de adaptacdo a vida universitaria, desencanto com
o curso escolhido, dificuldades recorrentes de reprovacdes ou baixa frequéncia e
desinformacdo a respeito da natureza dos cursos. Ja os fatores internos as instituicdes
referentes a evasdo, podem se caracterizar por questdes peculiares a propria academia, a
falta de clareza sobre o projeto pedagdgico do curso baixo nivel didatico-pedagdgica, cultura
institucional de desvalorizacdo da docéncia e estrutura insuficiente de apoio ao ensino.
Por fim, os fatores externos as instituicdes como o mercado de trabalho, reconhecimento social
na carreira escolhida, conjuntura econémica, desvalorizacdo da profissao, dificuldade de
atualizar-se perante as evolugdes tecnolégicas, econémicas e sociais da contemporaneidade e
politicas governamentais. Em outras palavras, evasdo escolar trata-se de um fenémeno social
complexo definido como interrupcéo no ciclo de estudos (GAIOSO, 2005), podendo se dar no
ambito do curso, instituicdo ou sistema.



EVASAO

Fatores Internos
as instituicdes

Fatores individuais
dos alunos

Figura 1. Fatores que influenciam a evasao
Fonte: Adaptado de MEC (1996)

3. Metodologia Proposta para Analise da Evasdo

A metodologia proposta utiliza conceitos de aprendizagem de maquina para prever as
informacdes relacionadas a evasdo. A aprendizagem de maquina é uma area de Inteligéncia
Artificial (IA) cujo objetivo € o desenvolvimento de técnicas computacionais sobre o
aprendizado bem como a construcdo de sistemas capazes de adquirir conhecimento de forma
automatica (MITCHEL, 1997). Essa area € concentrada na questdo de construcdo de
programas de computacdo que automaticamente melhoram com a experiéncia. Nos Gltimos
anos muitas aplicagdes de aprendizagem de maquina foram desenvolvidas com sucesso, tais
como, aplicacdes de mineracdo de dados para deteccdo de fraudes em cartbes de crédito
(CHAN, 1998; CHAN etal., 1999; BRAUSE etal., 1999), sistemas de informacdo que
aprendem as preferéncias do usuario (AGICHTEIN et al., 2006), veiculos que aprendem a
dirigir em via publica (POMERLEAU & JOCHEM, 1996), recuperacdo de informacdo na
Web Oculta/Web Profunda (KANTORSKI & HEUSER, 2012; KANTORSKI et al., 2013),
dados associados a evasao escolar (TONTINI, 2013), entre outras. Ao mesmo tempo, ainda
existem varios avangos que podem ser realizados em areas do conhecimento ainda ndo
exploradas.

Dentre as diversas aplicaces de sistemas baseados em aprendizagem, uma aplicacédo
especial € a descoberta de conhecimento em bases de dados (Knowledge Discovery in
Databases - KDD). KDD ¢ a extracdo nao trivial de informacdo implicita, previamente
desconhecida e potencialmente Gtil de um conjunto de dados (FAYYAD et al., 1996). Em
outras palavras, é a exploracdo e anéalise, de modo automatico ou semiautomatico, de grandes
volumes de dados para descobrir padrdes Uteis (KANTARDZIC, 2011). Partindo do dominio
de aplicacdo um especialista avalia os dados particulares do dominio e sdo gerados dados
historicos com a rotulagdo confirmada pelo especialista. Os dados histdricos sdo organizados
por classe, que associam as instancias do dominio a classe. Por meio da utilizacdo desses
dados historicos organizados € construido o conjunto de treinamento. O conjunto de
treinamento possui as caracteristicas do dominio e a respectiva classe. Partindo do conjunto
de treinamento um modelo € construido para previséo de novas instancias do dominio. Assim,
guando uma nova instancia é avaliada, o especialista ndo atua no processo. A nova instancia é
submetida ao modelo que realiza a previséo da classe associada ao dominio.

Para analise da evasdo no curso de Zootecnia a metodologia proposta é uma adaptacao
da metodologia CRISP-DM (CRoss Industry Standard Process for Data Mining)
(CHAPMAN et al., 2000). A metodologia é geral e ndo se restringe a uma ferramenta ou
tecnologia especifica. A Figura 2 ilustra as etapas da metodologia.

A primeira etapa € o entendimento da evasdo e tem como finalidade identificar os
objetivos sob 0 ponto de vista de descoberta de conhecimento em bases de dados. Esses
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objetivos incluem o tipo de tarefa a ser executada, por exemplo, previsdo e os critérios de
avaliacdo dos modelos utilizados. Assim, a tarefa a ser executada é a previsdo da evasdo de
alunos do curso de Zootecnia, baseada na analise dos atributos pessoais, académicos, sociais e
econdmicos dos alunos. Um resultado paralelo diz respeito aos fatores que mais influenciaram
na previsao.

A préxima etapa, entendimento dos dados dos alunos, consiste na coleta inicial dos
dados e na descricdo e exploracdo dos dados verificando suas propriedades e qualidade. O
processo exploratério compreende a analise dos dados e a utilizacdo de técnicas de
visualizacdo. A descricdo envolve a avaliagdo de caracteristicas, tais como, faixas de valores,
namero de atributos, significado de cada atributo e sua importancia para alcangar o objetivo.

™\

; _( Entendimento
Entendimento »
- dos Dados de
da Evasao

.3 L Alunos
Preparagao
Disponibilizacdo dos Dados da
_ 7

Modelagem

Avaliagao

-

Figura 2. Metodologia CRISP-DM adaptada para Evaséo.
Fonte: adaptada de Chapman (2000).

A preparacdo dos dados € a terceira etapa da metodologia. Nessa etapa um conjunto de
dados é gerado em conformidade com os modelos de descoberta de conhecimento que serdo
utilizados. A geracdo desse conjunto envolve uma série de passos incluindo a selecdo,
limpeza, construcdo, integracdo e formatacdo dos dados. A selegcdo dos dados e das instancias
pode ser realizada de maneira manual ou por meio de algoritmos. A limpeza tem como
finalidade melhorar a qualidade dos dados. Dentre as atividades de limpeza pode-se citar a
eliminacdo de dados com erro, a padronizacdo de dados, por exemplo, abreviaturas, formatos
de data, valores de atributos. A construcdo dos dados concentra-se na normalizacdo, se for o
caso, na transformacéo de valores simboélicos para numéricos e na discretizacao dos atributos.
A integracdo serve para combinar multiplas fontes de dados e a formatagdo pode realizar
alteracdes sintaticas nos dados sem modificar o seu significado.

A etapa de modelagem € a fase de descoberta de conhecimento propriamente dita.
Nessa etapa sdo selecionados os modelos que serdo aplicados para a solugdo da tarefa. A
etapa de avaliacdo interpreta e avalia os resultados em relacéo aos objetivos de descoberta de
conhecimento definidos na etapa de entendimento do negdcio. Um ciclo existente entre a
etapa de modelagem e avaliacdo possibilita a avaliagdo e comparacdo entre diversos modelos
de aprendizagem. Finalmente, a etapa de disponibilizacdo entrega os resultados alcangados
por meio da comparacéo entre os diversos modelos gerados.



4. Aplicacdo da Metodologia para a Evaséo no Curso de Zootecnia

A metodologia proposta descrita na se¢do 3 foi aplicada a um curso de graduacao
presencial da Instituicdo. Entre os 108 cursos de graduagdo presencial existentes, o curso de
Zootecnia foi selecionado para avaliacdo. O curso de Zootecnia foi selecionado baseado na
avaliacdo de indicadores do Ministério da Educacdo (MEC) do Brasil. Uma das varidveis
utilizadas para a escolha do curso foi o peso. O peso determina uma area de custo do curso
para que seja possivel diferenciar cursos de maiores custos em relacdo aos demais. Por
exemplo, um dos fatores predominantes é a utilizacdo de laboratorios que exigem maiores
recursos para seu funcionamento. O curso de Zootecnia, juntamente com 0s cursos de
Medicina, Medicina Veterinaria e Odontologia, € um dos cursos que possui maior peso. Na
perspectiva de evasdo na Instituicdo, nota-se que 0 maior percentual de evaséo entre 0s cursos
com maior peso, é o0 curso de Zootecnia.

Para o calculo da evasdo foi utilizada a formula do Leal (2007) baseado numa
comparacgédo entre o nimero de alunos que estavam matriculados num curso num determinado
ano, subtraidos os concluintes, com a quantidade de alunos matriculados no ano seguinte,
subtraindo deste Gltimo o total de ingressantes desse ano, conforme a Equacéo 1.

En —1— [Mn_ln]

[Mn—l—cn—l]’ (1)
em que:
e E =taxa de evasdo anual e | =numero de ingressantes
e M =ndmero de matriculados e n=anoem estudo
e C =numero de concluintes e (n-1) = ano anterior ao considerado

Este modelo avalia a evasdo no periodo de um ano e 0s insumos para o seu calculo
envolve o ano que se quer calcular e 0 ano seguinte. A Figura 3 apresenta a taxa de evasédo do
curso de Zootecnia, desde 2009 até 2014 e o valor médio da taxa de evasdo € 9,2, nos ultimos
seis anos.

12
10,56 10,56 10,62

10 9,51

8 7,19 6,74

2009 2010 2011 2012 2013 2014

Ano de Evasao

Figura 3. Taxa de evasédo — Curso Zootecnia
Fonte: Sistemas de Informacéo da Instituicdo (2015)

A metodologia proposta foi aplicada em trés simula¢ées. Uma simulagdo possui um
conjunto de atributos e um conjunto de modelos. O que diferencia uma simulagdo de outra séo
os atributos selecionados para o processo preditivo e os modelos de descoberta de
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conhecimento aplicados a esses atributos. A primeira simulacdo consiste de 25 atributos, a
segunda simulacdo contém 32 atributos e a terceira simulacdo é composta de 34 atributos.
Além dos atributos selecionados, existe um atributo especial que é o atributo classe. O
atributo classe possui dois valores para avaliacdo: Aluno Regular e Evadido. Além disso, em
uma mesma simulacdo, foram utilizadas técnicas para normalizacdo dos atributos. A
normalizacdo pode ser necessaria, pois alguns atributos assumem uma faixa de valores mais
ampla do que outros e, determinados modelos podem ser influenciados por atributos com
valores mais altos ou mais baixos. A normalizagéo faz com que todos os atributos fiquem na
mesma faixa de valores.

Considerando as etapas de entendimento e preparacdo dos dados da metodologia
proposta, a coleta de dados levou em consideracdo varios tipos de atributos, entre eles,
atributos pessoais, académicos, sociais, econdmicos e financeiros. Essas categorias foram
selecionadas conforme varios trabalhos (TIGRINHO, 2008; SILVA FILHO, 2007;
SOBRINHO, 2008), existentes na literatura sobre o tema. O trabalho de (LOBO, 2012)
aborda as causas mais comuns existentes na evasdo. Os atributos selecionados para aplicacao
da metodologia proposta sé@o baseados nas causas gerais e em questdes levantados por
(TINTO, 1982), as quais envolvem o acompanhamento do aluno junto ao curso. O Apéndice |
mostra as categorias e 0s atributos selecionados para analise. Cabe salientar que uma
limitacdo na definicdo dos atributos esta relacionada na disponibilidade de outras informacdes
confidveis nos sistemas de informacdo projetados para atender as necessidades de controle das
atividades desenvolvidas pelo académico na Instituicdo. Exemplos de atributos que,
geralmente, ndo sdo registrados, dizem respeito aos aspectos sociais e emocionais.

As informac6es de alunos com ingresso no ensino superior de 2008 a 2014 foram
consideradas para analise. No periodo indicado foram selecionados 394 instancias de
treinamento. Do ponto de vista da categoria pessoal, do total de instancias de treinamento, 217
séo do sexo feminino e 177 do sexo masculino. Ainda, 292 instancias ndo ingressaram por
sistema de cotas, enquanto que 102 cotistas estdo no conjunto. A analise socio econdmica
mostra que a maioria dos alunos é proveniente de escola publica (252), assim como a maioria
dos alunos ird se manter com recursos familiares durante o curso (273). A maioria das
informacdes da categoria Institucional é faltante (em torno de 90%). Isso ocorre porque essas
informacdes sdo geradas no processo de avaliacdo institucional, em que a maioria dos alunos
ndo participa ativamente. Um fato observado € que 90% das instancias previstas nao
responderam ao processo de avaliacdo institucional.

O viés de assisténcia estudantil descreve que existem mais alunos bolsistas (56%), que
ndo bolsistas. Na perspectiva de bolsas de monitoria a situacdo € inversa. A maioria dos
alunos ndo possui bolsa de monitoria (95%), assim como, a maioria dos alunos nédo reside na
casa de estudante universitario (96%). A analise de desempenho académico mostra que a
média geral de notas dos alunos esta em 5,472 apresentando um desvio padrdo de 2,414. A
analise da posicdo do aluno considera a carga horéria do curso, ou seja, a analise da carga
horaria cumprida pelo aluno e o semestre cronoldgico que o aluno se encontra atualmente no
curso. Portanto, esse atributo analisa se 0 aluno estd em dia com o0 que dele se espera,
evitando-se assim a retencdo académica. O valor médio desse atributo é -2,548 e varia de -14
a +4 entre os 394 alunos do curso.

Para a fase de modelagem foram utilizados varios métodos existentes na literatura
(QUINLAN, 1993; AHA etal., 1991; BREIMAN et al., 1984; JOHN & LANGLEY, 1995;
HOLTE etal., 1993; HORNIK et al., 1989). Cada simula¢do é composta por um conjunto de
modelos. Alem disso, em uma mesma simulacdo, um determinado modelo pode ser aplicado
varias vezes com configuracGes e parametrizacGes diferentes. Os modelos aplicados na etapa
de modelagem foram C4.5 (QUINLAN, 1993), nearest neighbor (AHA, 1991), CART
(BREIMAN, 1984), Multilayer Perceptron (HORNIK, 1989), Naive Bayes (JOHN, 1995) e
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OneR (HOLTE, 1993). Para fins de analise, os modelos foram aplicados em todas as
matriculas realizadas no primeiro semestre de 2015, totalizando 302 alunos regulares no curso
de Zootecnia.

Todas as simulagOes trabalharam com atributos normalizados e ndo normalizados. A
simulacdo 1 utilizou cinco modelos (AHA etal., 1991; BREIMAN etal., 1984;
QUINLAN, 1993; JOHN & LANGLEY, 1995; HORNIK etal., 1989), mas somente um
(AHA etal., 1991) apresentou resultados mensuraveis. A Tabela 1 apresenta os resultados
encontrados para a simulagdo 1. A primeira coluna apresenta o modelo utilizado, a segunda
coluna descreve se os atributos foram normalizados ou ndo e a terceira coluna mostra o
namero total previsto e o percentual da previsdo no total analisado. Os valores de k na
primeira coluna da Tabela 1 representam o ndmero de instancias que serdo comparadas para a
previsdo. Por exemplo, se k=3 serdo analisadas as trés instancias mais proximas para
determinar a previsdo. Os valores previstos de potenciais evasdes variam de 1 a 30 e ndo sdo
exclusivos. Existe uma sobreposicdo no total previsto. A previsdo obteve 14 matriculas
presentes em quatro técnicas, quatro matriculas em trés técnicas, oito matriculas em duas
técnicas e, finalmente, 12 matriculas em um modelo. A relacdo final, considerando todos os
modelos, possuem 38 matriculas, o que representa 12,5% do total de matriculados.

A simulacdo 2 foi aplicada nos mesmos cinco modelos da simulacdo 1 porém os
resultados alcancados foram diferentes. Entre os cinco modelos aplicados, trés
(AHA etal., 1991; HORNIK etal., 1989; QUINLAN, 1993) produziram resultados
interessantes. A Tabela 2 ilustra os resultados alcancados. O modelo nearest neighbor
(AHA et al., 1991) foi aplicado com trés configuragGes diferentes. Os valores previstos nessa
simulacdo variam de 1 a 11 e, também, ndo sdo exclusivos. Os experimentos mostraram uma
relagdo de 15 matriculas diferentes entre os trés modelos aplicados. O detalhamento da
previsdo mostra que uma matricula foi prevista em cinco modelos, seis matriculas foram
previstas em quatro modelos, cinco matriculas em dois modelos e trés matriculas em somente
em um modelo. A simulacdo 2 obteve um nimero menor de previsdes porque atributos que
consideram o desempenho académico forma adicionados ao conjunto de treinamento e teste.
Mais especificamente, atributos tais como nimero de disciplinas reprovadas, trancamentos de
disciplinas, trancamentos de semestres e disciplinas reprovadas por frequéncia.

Tabela 1. Previsdo da Simulagéo 1

Modelo Atributos normalizados Previsao
AHA, 1991 — k=1 Nao 2 (0,6%)
AHA, 1991 — k=3 Nao 26 (9%)
AHA, 1991 — k=5 Nao 30 (10%)
AHA, 1991 — k=1 Sim 1 (0,3%)
AHA, 1991 — k=3 Sim 19 (6%)
AHA, 1991 — k=5 Sim 18 (6%)

Finalmente, na simulacdo 3 foram adicionados dois novos atributos. Os atributos
posicdo no periodo e desempenho académico (sequéncias 19 e 28 no Apéndice I,
respectivamente). A Tabela 3 descreve os resultados obtidos com a simulagdo 3. Na
simulacdo 3 foram aplicados varios modelos (QUINLAN, 1993; AHAetal., 1991;
BREIMAN et al., 1984; JOHN & LANGLEY, 1995; HOLTE, 1993; HORNIK et al., 1989),
mas somente dois (QUINLAN, 1993; BREIMAN et al., 1984) apresentaram resultados
interessantes. O modelo C4.5 (QUINLAN, 1993) foi utilizado com duas configuragdes
diferentes. A primeira configuracdo utiliza arvores de decisdo ndo binarias, enquanto que a
segunda configuracdo gera o modelo com arvores binarias. De maneira similar as demais
simulag0es, atributos normalizados e ndo normalizados foram usados. O numero total previsto
para a simulagdo 3 foi de 37, e a variagdo dos modelos ficou entre 4 e 23. Entre as 37
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previsdes, uma delas foi prevista em seis modelos, uma em cinco modelos, duas em quatro
modelos, oito em trés modelos, seis em dois modelos e 19 em somente um modelo.

A avaliacdo das trés simulacdes permite uma visdo holistica e uma visdo cartesiana
das previs@es. A visdo holistica ilustra todas as simulagdes em um modelo Unico e integrado.
A visdo cartesiana estuda cada modelo como uma colecdo de partes dissociadas. O viés
cartesiano visualiza trés simulac6es isoladas, em que a primeira simulacdo é composta por 38
matriculas, a simulacdo Il é formada por 15 matriculas e, finalmente, a simulacédo IIl é
composta de 37 matriculas. Por sua vez, o viés holistico mostra uma visdo interconectada das
simulacdes, na qual a totalidade das matriculas ndo se da pela simples soma das simulagdes.
Esta visdo integrada apresenta uma relacdo de 65 matriculas possiveis de evasao.

Tabela 2. Previsdo da Simulacéo 2

Modelo Atributos Normalizados Previsao
QUINLAN, 1993 Nao 3 (1%)
AHA, 1991 — k=3 Néo 10 (3%)
AHA, 1991 — k=5 Nao 8 (3%)
AHA, 1991 — k=3 Sim 11 (4%)
AHA, 1991 — k=5 Sim 9 (3%)
HORNIK, 1989 Sim 1 (0,3%)

Tabela 3. Previsdo da Simulacéo 3

Modelo Atributos Normalizados Previsao
QUINLAN, 1993 — Binaria Nao 5 (2%)
QUINLAN, 1993 Nao 4 (1%)
BREIMAN, 1984 Nao 4 (1%)
QUINLAN, 1993 - Binéria Sim 23 (8%)
QUINLAN, 1993 Sim 22 (7%)
BREIMAN, 1984 Sim 16 (5%)

5. Andlise da Previsdo — Resultados

Esta secdo apresenta os resultados encontrados ap6s o processo de matricula ser
realizado na Instituicdo. O numero de alunos regulares matriculados no periodo 2015/1 foi
302. Dos 302 alunos regulares matriculados, os alunos que ingressaram no semestre corrente,
no total de 36 alunos, foram desconsiderados para previsdo. Esse descarte foi realizado, pois
os alunos ingressantes ainda possuem um perfil comportamental que permita a previsao de
possivel evasdo.

O nudmero de alunos aptos a realizar a matricula no semestre de 2015/2 foram 299
alunos. Apos o prazo de realizacdo de matriculas foram identificados 23 abandonos no curso
de Zootecnia. A mineracao dos dados acertou 17 dos 23 alunos que abandonaram o curso. Os
17 alunos estavam na relacdo de 65 matriculas, as quais foram previstas pela consolidacdo das
trés simulacdes realizadas.

Para avaliacdo dos resultados da previsdo foram utilizadas as métricas de acurécia,
precisdo, recall e f-measure. Essas métricas foram utilizadas para avaliar a qualidade da
previsdo. A acuracia mede o total de acerto comparado com o total de instancias avaliadas. A
precisdo avalia a fracdo relevante comparada com o total previsto. O recall avalia a fragdo que
foi prevista comparada com o total relevante. A métrica f-measure combina a precisdo e 0
recall em uma s6 medida. Seja R uma relacdo de todas as matriculas previstas. Seja S um
conjunto de todas as matriculas que evadiram durante o processo de matricula. As defini¢cbes
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de precisdo (P), recall (R) e f-measure (F) sdo dadas por: P=|R|2|S|, R=|R;2|S|, F=2x%,

respectivamente.

A avaliacdo foi realizada para cada simulacdo e também com a combinacéo das trés
simulacfes. A Figura 4 apresenta os valores alcangados para cada uma das métricas em cada
simulacdo e na combinacdo das simulagbes. A Figura4 mostra algumas informacoes
interessantes. Todas as simulagfes alcangaram um valor alto de acuracia. Isso aconteceu
porque a maioria dos alunos foram previstos como alunos regulares. O valor maximo de
acuracia foi de 98% e a média entre as simulagBes alcancou 95%. As simulagdes | e 1l
apresentaram resultados inferiores comparados com a simulacdo Il e a combinacéo das trés
simulagdes. A precisdo teve o melhor desempenho na simulacdo IlI, alcancando o valor
percentual de 33%. O recall, por sua vez, teve 0 melhor desempenho na combinacdo das trés
simulagOes, com o valor percentual de 74%. A f-measure alcangou o melhor resultado para a
simulacdo Il totalizando 0,4. A combinacdo das simulac@es teve resultado semelhante (0,39).
A f-measure obteve o melhor resultado para a simulacdo I11 considerando-se que a preciséo e
o recall possuem a mesma importancia. Caso 0 objetivo seja acertar mais alunos que evadem,
a combinagdo das trés simulagdes é melhor que a simulag&o I11.

100% -
80% -
60% -
40% -

20% -

0% -
Simulagao | Simulagdo Il Simulagdo lll Todas as
simulagdes

[ Precisdo Evasdo M Recall Evasdo W F-measure Evasdo W Acuricia
Figura 4. Métricas de Avaliacao
6. Conclusao

Este artigo propde uma nova abordagem para previsao de possiveis evasdes de cursos
de graduacdo presenciais em Universidades publicas. A abordagem extrai informacdes
pessoais, académicas, sociais e econémicas e, por meio das informacgdes extraidas, sdo
construidos modelos de previsao utilizando-se métodos de mineracdo de dados. A vantagem
da abordagem proposta é a combinacdo de varios modelos de mineracdo de dados em uma
Unica previsdo, otimizando o resultado do processo. Essa visdo holistica, na qual os modelos
sdo combinados em um todo Unico e integrado, permite um resultado mais abrangente e
preciso. Os experimentos demonstraram que a abordagem proposta nesse trabalho é
apropriada para prever a evasao no curso de graduagdo em Zootecnia da Instituicdo. As
métricas alcangcaram 98% na previsdo das classes envolvidas (aluno regular e aluno evadido) e
uma taxa de sucesso em 74% na previsdo dos alunos que abandonaram o curso.

Como trabalhos futuros pretende-se realizar o estudo dos atributos que determinaram o
sucesso do processo para filtrar somente aqueles que interessam a previsdo. Dessa forma, sdo
identificados os principais fatores que levaram ao processo de evasdo. Além disso, a coleta de
novos atributos pode ser realizada pela mineracdo em redes sociais (por exemplo, facebook,
twiter, entre outras) e redes profissionais (por exemplo, linkedin), as quais contém muitas
informacdes sobre as atividades comportamentais dos alunos. Outra perspectiva tem como
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foco a generalizacao desse processo para 0os demais cursos de graduacdo, uma vez que o perfil
de comportamento dos alunos em diferentes cursos é distinto. Espera-se que esse processo
contribua na valorizacdo de novas agdes no sentido de minimizar a evasdo de alunos dos
cursos de graduacdo. Acredita-se que a possibilidade de gerar uma lista menor de potenciais
alunos, permita ao curso realizar uma melhor gestdo de permanéncia do aluno junto ao curso.
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Apéndice I. Atributos Coletados.

Seq |Categoria Atributo Descricao
1 Pessoal Sexo Sexo do aluno — Masculino ou Feminino
2 Pessoal Idade Valor entre 18 e 61 (anos)
3 Pessoal Etnia Branca / Outra
4 Pessoal Estado Civil Solteiro/Casado/Divorciado/Outro
5 Socio Econbémico | Cotista Sim ou Néo
6 Académico Formac&o no ensino | Escola publica / Escola Privada / Ndo Informado
médio
7 Académico Iniciou curso Indicador se o aluno ja iniciou curso superior
superior
8 Sécio Econdémico | Como se manter Indicador de como o aluno ira se manter durante o
durante o curso Curso:
Com recursos familiares
Com bolsa de estudos
Com recursos do trabalho
Com recursos ndo definidos
9 S6cio Econbmico | Motivo que optou Indicador do motivo pelo qual o aluno optou pelo
pelo curso Ccurso:
Atendimento de aptidGes e interesses
Aperfeicoamento do exercicio profissional
Prestigio social da profissao
Outro motivo
10 |Institucional Avaliacdo do plano |Boa / Excelente / Satisfatoria / Muito Boa / Regular
de ensino / Insatisfatéria
11  |Institucional Orientagdo no uso de | Bons / Desconheco / Excelente / Muito bons /
laboratérios Regulares / Insatisfatorios
12 |Institucional Atuacéo do Boa / Excelente / Satisfatoria / Muito Boa / Regular
coordenador / Desconhego
13  |Institucional Praticas de estdgio | Bons / Desconheco / Excelente / Muito bons /
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Seq |Categoria Atributo Descricdo
Regulares / Insatisfatérios
14 |Institucional Avaliacdo do corpo |Boa/ Excelente / Satisfatoria / Muito Boa / Regular
docente / Desconhego
15 |Académico Ano de ingresso 2008 a 2015
16 |Académico Periodo de ingresso | Semestre — 1 ou 2
17 | Académico Tempo no curso Tempo que o0 aluno esta no curso
18 |Académico Periodo atual Periodo ideal que o aluno esta no curso
19 |Académico Posicdo no periodo | Este atributo leva em consideracgdo a razao entre
carga horaria total do curso e 0 nimero de
semestres que o aluno ainda deve cursar.
0 — aluno em dia com a relagdo entre a carga
horéria vencida e a que deveria
e —n —aluno com n semestres atrasados
e +n —aluno com n semestres antecipados
20 | Académico Disciplinas NUmero total de disciplinas aprovadas
aprovadas
21 |Académico Disciplinas Numero total de disciplinas reprovadas por nota
reprovadas
22 | Académico Disciplinas Numero total de disciplinas reprovadas por
reprovadas por auséncia em sala de aula
frequéncia
23 | Académico Disciplinas NUmero total de disciplinas dispensadas (cursadas
dispensadas em outro curso)
24 | Académico Trancamentos totais | Numero total de trancamentos totais: o aluno
cancela o periodo
25 | Académico Trancamentos NUmero total de trancamentos parciais: 0 aluno
parciais cancela disciplina
26 | Académico Média das notas Valor médio das notas das disciplinas
27 | Académico Total NUmero total de disciplinas matriculadas
28 | Académico Desempenho Analisa o desempenho dos alunos
académico e 1 — Alunos que tiverem média de desempenho
inferiora 5
e 1— Alunos que tiverem desempenho superior a 7
e 0— Demais alunos
29 |Académico Médias de Valor médio de disciplinas por periodo (considera
disciplinas por ano atual — ano de ingresso)
periodo
30 |Socio Econdmico | Bolsista Aluno bolsista: Sim / N&o
31 |Socio Econdmico | Moradia Estudantil | Morador da Casa de Estudante Universitario Sim /
Né&o
32 |Académico Monitoria Aluno com bolsa de monitoria: Sim / N&o
33 |Socio Econdmico | RefeicGes RU NUmero total de refeigdes realizadas no
Restaurante Universitario
34 | Académico Retiradas Biblioteca | Taxa de utilizacdo da biblioteca
35 |Classe Classe Aluno Regular / Evadido
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