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RESUMO 

A evasão acadêmica é um problema importante e complexo enfrentado por muitas instituições de 

ensino superior. Nesse contexto, este estudo desvenda suas causas no curso de Ciência da Computação 

em UFERSA. Em especial, utilizamos uma técnica de agrupamento sobre um banco de dados extraído 

do Sistema de Gestão Integrado de Atividades Acadêmicas. São dois clusters: um para representar as 

características dos alunos evadidos e outro dos alunos que concluíram o curso. As principais 

características do segundo grupo são: residir em moradia acadêmica, ter experiência anterior na área 

antes do início do curso, ser branco e outras privilégios (pais não divorciados, ensino médio particular, 

renda mensal elevada). 

 

Palavras-chave: Evasão Acadêmica, Ciência da Computação, UFERSA, Clusters. 

 

ABSTRACT 

Academic evasion is a major and complex problem faced by many higher education institutions. In 

this context, this study reveals its causes in the Computer Science course at UFERSA. In particular, 

we used a grouping technique on a database extracted from the Integrated Management System for 

Academic Activities. There are two clusters: one to represent the characteristics of the students who 

escaped and the other of the students who completed the course. The main characteristics of the 

second group are: living in academic housing, having previous experience in the area before the 

beginning of the course, being white and other privileges (non-divorced parents, private high school, 

high monthly income). 

 

Keywords: Academic Evasion, Computer Science, UFERSA, Clusters. 

 

 

1 INTRODUÇÃO 

A evasão acadêmica nos cursos de graduação das universidades brasileiras representa um 

problema complexo que atinge inúmeras instituições. Existe uma preocupação dos governos e das 

instituições em atenuar os índices de evasão acadêmica dos cursos por parte dos estudantes 

universitários [Manhães et al. 2011]. Uma pesquisa realizada no Brasil mostrou que cerca de quarenta 

por cento (40%) dos alunos da rede pública de ensino superior está abandonando os cursos [Pessoal 
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2018]. Este grave problema resulta no desperdício de dinheiro público, na não assimilação do 

conhecimento necessário às ciências e aos ofícios e na abdicação de uma conquista individual [Souza 

2008]. 

O caso é ainda mais grave nos cursos da área de Computação. No Brasil, setenta e três por cento 

(73%) dos alunos de bacharelado em Ciência da Computação (CC) desistem da faculdade 

precocemente, enquanto nos cursos de Sistemas de Informação (SI), o percentual é de sessenta e sete 

virgula três por cento (67,3%) [Hoed 2016]. 

Além disso, é importante reforçar a relevância do problema da evasão, sob a perspectiva de que 

ele pode desencadear diversos outros malefícios para as instituições, tais como, problemas inerentes às 

áreas econômica e social, além do descumprimento da função política gerencial da instituição.  

Observa-se ainda que a verba para manutenção das universidades públicas está diretamente 

associada a quantidade de alunos com matrícula ativa [Manhães et al. 2011]. Dessa forma, o orçamento 

universitário sofre muitas perdas, dificultando a gestão institucional, pois o número de docentes, 

técnicos administrativos, serviços terceirizados e a estrutura institucional continuam os mesmos, 

independentemente do número de alunos.  

Quando a universidade não consegue manter o aluno até o final do curso, pode-se denominar 

de fracasso institucional, que inclui desde o docente que não conseguiu exercer o papel enquanto 

educador, até os programas e planos estabelecidos pelas Instituições de Ensino Superior (IES) por não 

cumprir a missão institucional de formar o seu alunado [do Nascimento et al. 2018]. 

Embora existam diversos fatores relacionados a evasão acadêmica, eles podem ser divididos 

entre fatores internos e externos à instituição. Os fatores internos são ligados ao curso, e podem ser 

subdivididos em: infraestrutura, corpo docente e a assistência sócio educacional. Os fatores externos à 

instituição estão relacionados ao aluno, e são exemplificados em: aspectos vocacionais, aspectos 

socioeconômicos e problemas pessoais [da Silva Zanato et al. 2018]. 

O estudo das causas da evasão acadêmica e a tomada de medidas preventivas estão fortemente 

ligados ao contexto de cada instituição de ensino. Entretanto, observa-se que nem todas as instituições 

conseguem tomar medidas efetivas, pois segundo Manhães et al. (2011), a identificação dos fatores 

que influenciam à evasão acadêmica e atribuição de uma ordem de importância para esses fatores é um 

trabalho complexo que está diretamente ligado a análise do conjunto de alunos. Vale destacar que cada 

instituição deve identificar as causas do fenômeno em seu ambiente educacional [Nagai e Cardoso 

2017].  
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Atualmente, o processo de identificação das causas da evasão acadêmica e retenção dos alunos 

da Universidade Federal Rural do Semi-Árido (UFERSA) campus Mossoró/RN é manual, subjetivo, 

empírico e sujeito a falhas, pois depende primordialmente da experiência acadêmica e do 

envolvimento, tanto dos docentes, como dos discentes. Geralmente, os docentes desempenham 

inúmeras atividades, além das atividades de sala de aula. Portanto, é difícil acompanhar e reconhecer 

as necessidades de cada aluno e identificar aqueles alunos que apresentam risco de evasão acadêmica. 

Dessa forma, a adoção de mecanismos automatizados para viabilizar a detecção precoce de grupos de 

alunos com risco de evasão acadêmica pode fornecer resultados promissores no combate à evasão 

acadêmica. 

Nesse contexto, buscou-se neste estudo identificar os motivos das altas taxas de evasão 

acadêmica dos alunos do curso de bacharelado em CC da UFERSA campus Mossoró/RN. Ressalta-se 

que foi utilizada uma base de dados extraída do Sistema Integrado de Gestão de Atividades Acadêmicas 

(SIGAA) fornecida pela instituição, sendo utilizado como elemento principal para análise, o percurso 

do estudante no curso antes da evasão acadêmica. 

O restante deste trabalho está organizado da seguinte forma: na Seção 2, apresentam-se os 

determinantes da evasão no ensino superior; na Seção 3, apresentam-se os trabalhos relacionados; na 

Seção 4, são apresentados os procedimentos, métodos e ferramentas utilizadas neste trabalho; na Seção 

5, são discutidos os resultados obtidos; e por fim, na Seção 6, são apresentadas as conclusões, 

limitações e perspectivas de trabalhos futuros. 

 

2 DETERMINANTES DA EVASÃO NO ENSINO SUPERIOR      

A evasão escolar no ensino superior é um dos problemas mais amplos e fundamentais no campo 

da educação. A evasão ultrapassa inúmeros graus e peculiaridades de ensino e tem originado prejuízos 

sociais, econômicos, políticos, acadêmicos e financeiros a todos os envolvidos no processo educativo 

(MARTINHO et al. 2013). Assim, faz-se necessário desenvolver métodos capazes de auxiliar na 

predição dos alunos em risco de abandono, possibilitando a adoção de intervenções proativas para 

minimizar o contexto. 

Esse problema é inquestionável, uma vez que os estudos encontrados na RSL de Marques et al. 

(2019), apresentam dados sobre a evasão escolar dos cursos de graduação das IES, em nível 

internacional, em que os estudos sobre a evasão escolar contornam os mais diversos cursos de 

graduação de uma IES. 
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Os primeiros relatos identificados de estudos acadêmicos e pesquisas científicas sobre o 

abandono escolar de alunos no ensino superior começaram na década de mil novecentos e trinta (1930), 

nos Estados Unidos, de forma modesta e insuficiente. Nos anos mil novecentos e setenta (1970), a 

preocupação com a situação, a complexidade do caso e a inevitabilidade de encontrar soluções 

acentuaram-se. Diante disso, Tinto (1975) apresentou o primeiro modelo de fatores contribuintes para 

o processo de evasão escolar. Esse modelo, apesar de ter passado por alterações, ainda é o mais 

empregado para se compreender o fenômeno da evasão/permanência de estudantes na universidade.   

Nesse sentido, o autor recomendou como variáveis importantes a serem analisadas: as 

particularidades de ingresso do estudante, as incumbências e objetivos iniciais, as experiências 

institucionais, a adaptação acadêmica e social, os objetivos e compromissos finais e a decisão de 

permanência ou evasão escolar. De acordo com ele, os estudantes ingressam na universidade com 

diferenciadas características e circunstâncias pessoais, familiares e acadêmicas, que amoldam suas 

disposições iniciais e as intenções de frequentar o curso superior. Esses compromissos são 

provavelmente alterados e reformulados por meio das interações entre o estudante e os sistemas 

acadêmicos e sociais da instituição, que permitem a construção de uma condição de integração 

acadêmica e social no ensino superior. 

Todavia, não existe um delineamento nacional ou internacional que possa esclarecer todos os 

fatores envolvidos no risco de abandono do ensino superior, tanto de curso, de instituição ou de sistema 

(SCALI et al. 2009). No Brasil, ao que tange sobre o tema, foi identificado um relatório elaborado pela 

Comissão Especial de Estudos da Evasão, em que são assinaladas as possíveis causas determinantes da 

evasão no ensino superior, ao apontar que esse fenômeno está associado à três amplas categorias, 

inerentes às Características individuais do Aluno; internos às instituições e externos às instituições 

(Brasil, 2009): 

 

2.1 FATORES INERENTES ÀS CARACTERÍSTICAS INDIVIDUAIS DO ALUNO 

São fatores pertinentes à adoção precoce da profissão, formação escolar anterior, insatisfação 

ou desinteresse dos alunos com cursos elegidos em segunda (2ª) ou terceira (3ª) opção, embaraços 

pessoais de adequação à vida universitária, falta de informação em relação a natureza dos cursos, 

descoberta de novos interesses que levam ao cumprimento de novo processo seletivo, dificuldades 

financeiras do aluno, divergências entre a vida acadêmica e as exigências do mundo do trabalho, fraco 

desempenho e dificuldades de aprendizagem, constantes reprovações e/ou baixa frequência às aulas, 

habilidade de estudo, personalidade do estudante, entre outros. 



Brazilian Journal of Development 
 

     Braz. J. of Develop., Curitiba, v. 6, n.12, p. 103334-103350, dec. 2020.               ISSN 2525-8761 

 
 

103339  

O estudante, ao ingressar em um curso superior, passa a viver uma outra realidade. A 

contraposição entre seu ambiente anterior (as escolas que frequentou nos níveis fundamental e médio, 

e no cursinho pré-vestibular) e o contexto que lhe é apresentado, muitas vezes, causa um 

desapontamento com o curso escolhido, e, por consequência, com a profissão escolhida, estimulando-

o a repensar a sua escolha, podendo até acarretar no abandono do curso. Em contrapartida, uma 

avaliação positiva do curso, também por decorrência, pode reforçar a ideia do acerto da profissão 

escolhida (SCALI et al. 2009). 

 

2.2 FATORES INTERNOS ÀS INSTITUIÇÕES 

São fatores conectados à questões acadêmicas (por exemplo: currículos ultrapassados e 

distendidos, cadeia de pré-requisitos inteiriçados, além da falta de clareza sobre o próprio projeto 

pedagógico do curso); cultura institucional de desmerecimento da docência na graduação; estrutura 

débeis de apoio ao ensino de graduação (laboratórios, equipamentos de informática, bibliotecas, etc.); 

didático-pedagógicas (métodos inadequados de avaliação do desempenho do aluno, deficiência de 

formação pedagógica ou desinteresse do professor, desprovimento ou número reduzido de programas 

institucionais para o estudante, como iniciação científica, monitoria, entre outros); deficiência do 

sistema público nacional que proporcione a racionalização da utilização das vagas, suprimindo a 

possibilidade da matrícula em duas universidades. 

 

2.3 FATORES EXTERNOS ÀS INSTITUIÇÕES 

São fatores concernentes ao mercado de trabalho, à qualidade do ensino fundamental e médio 

associados às condições econômicas, ao reconhecimento social da profissão escolhida. Além disso, 

ainda se constata à depreciação das profissões, a exemplo, nos cursos de licenciaturas, às dificuldades 

de modernizar a universidade frente aos avanços tecnológicos, econômicos e sociais da atualidade; à 

falta de políticas públicas plausíveis e continuadas direcionadas para o ensino de graduação. 

O mercado de trabalho e a notoriedade da profissão escolhida também estão entre os fatores 

indutores à evasão escolar. A supressão de reconhecimento social da carreira escolhida, os baixos 

salários e as condições melindrosas de trabalho estão entre os fatores que cooperam para que os 

estudantes deixem os cursos (SCALI et al. 2009). 
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3 TRABALHOS RELACIONADOS  

Nos últimos anos, diversos trabalhos têm explorado os benefícios que a Mineração de Dados 

Educacionais (MDE) pode trazer ao ambiente educacional e principalmente para desvendar causas da 

evasão acadêmica. Em Freitas Júnior et al. (2019), destaca-se que uma solução propícia para o estudo 

das causas da evasão acadêmica é o uso da descoberta de conhecimento, por meio de técnicas de bancos 

de dados e Mineração de Dados (MD).  

Enquanto isso, em Marques et al. (2019), os autores buscaram elencar ferramentas, técnicas e 

fatores indutores utilizados para prever as causas do problema (evasão escolar) nos últimos dez (10) 

anos. A partir dos resultados, evidenciou-se que, entre as ferramentas investigadas nos artigos 

selecionados, a Weka, Python e Software R; obtiveram as melhores avaliações de acordo com três (3) 

critérios definidos pelos autores (licença, documentação e se tem disponibilidade de código fonte). 

Quanto as técnicas, embora o mapeamento tenha revelado uma grande diversidade delas, a que 

mais utilizada foi a técnica de classificação. Ainda vale ressaltar que os algoritmos de classificação que 

apareceram nos trabalhos foram: Naive Bayes (NB), Support Vector Machine (SVM), Multi-Layer 

Perceptron (MLP), K-Nearest Neigh-Bours (KNN), Jrip, OneR, J48, PART e AdaBoost.  

No que diz respeito aos fatores indutores da evasão escolar para desvendar possíveis causas, 

foram utilizados dados de características individuais dos alunos, e, em seguida, dados inerentes às 

instituições. Para o levantamento de dados, destacam-se três (3) formas: utilização de dados 

acadêmicos, por questionários e entrevistas. 

Do Nascimento et al. (2018) apontou o baixo desempenho e falta de conhecimento nas 

disciplinas como motivos da evasão escolar dos alunos de ensino fundamental. Para isso, foram 

utilizados modelos de regressões linear. Os resultados indicam que a regressão robusta obteve melhores 

resultados na estimação das variáveis elencadas nesse estudo.  

No trabalho de Martinho et al. (2013), os autores propõem um sistema inteligente que visa a 

possibilidade de identificar, de forma proativa, contínua e precisa, os alunos da educação presencial 

tradicional, propensos à evasão acadêmica no ensino superior. Foi utilizada uma Rede Neural 

ARTMAP-Fuzzy, uma das técnicas de Inteligência Artificial, com possibilidade de aprendizagem 

continuada. Os resultados mostraram que o sistema proposto é satisfatório. Contudo, os autores 

propõem a aplicação de outras técnicas para comparação de resultados. 

Resumidamente, os autores destes trabalhos observaram que o emprego de algoritmos de MD 

em dados educacionais para a previsão da situação acadêmica é um campo de investigação ainda não 

estabilizado, demandando investigações complementares tanto na definição das variáveis a serem 
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utilizados quanto nas técnicas de MD empregadas. Sendo assim, este estudo se diferencia dos trabalhos 

apresentados pelo emprego de novas variáveis na exploração de indicadores de evasão escolar e por 

mostrar como essas variáveis estão correlacionadas. 

 

4 PROCEDIMENTOS E MÉTODOS 

Quanto ao tipo de estudo, este trabalho, caracteriza-se como descritivo e aplicado, validado por 

meio de estudo de caso. Em relação à abordagem desta pesquisa, classifica-se como predominante 

quantitativa. Os principais dados primários coletados dizem respeito a fatores e índices de evasão 

acadêmica do curso de CC da UFERSA campus Mossoró/RN. 

A tarefa de análise automática de dados é baseada em um processo de identificação de padrões 

válidos, novos, potencialmente úteis e compreensíveis, objetivando melhorar o entendimento de um 

problema ou apoiar uma tomada de decisão [Fayyad et al. 1996]. Esse processo envolve preparação de 

dados, aplicação de algoritmos de MD, análise e interpretação de padrões e avaliação do conhecimento 

extraído. Os dados devem representar casos, cenários, exemplos ou instâncias representativas do 

domínio a ser tratado [Webber et al. 2013]. Neste trabalho, utilizou-se as etapas do processo de 

Knowledge Discovery in Databases (KDD) para exploração, processamento e análise dos dados. 

Na averiguação inicial do experimento se previu algumas atividades preliminares. Primeiro, os 

dados passaram por um pré-processamento (limpeza dos dados e normalização). Após essa etapa, foi 

realizada a adequação dos dados na ferramenta (RStudio) ajustando de acordo com os parâmetros do 

algoritmo (K-Means). Com os dados ajustados, o algoritmo foi executado oito (8) vezes para obtenção 

de dados confiáveis.  A cada execução foi verificada a acurácia dos resultados, e finalmente, quando 

os resultados se estabilizaram foi considerada a última iteração. 

Na etapa de análise se utilizou a técnica de clusterização (grupos). Essa técnica se vale de 

modelos estatísticos multivariados tencionando formar grupos de objetos homogêneos e similares entre 

si. Notadamente as técnicas de agrupamento buscam formar grupos maximizando à similaridade 

intragrupos e minimizando as similaridades intergrupos [Webber et al. 2013]. Além disso, a análise de 

grupos permite identificar objetos que não apresentam similaridades com nenhum grupo. 

Os grupos podem ser específicos (cada instância pertence a apenas um grupo) ou amontoados 

(uma instância pode pertencer a mais de um grupo). Os métodos específicos podem ser baseados em 

distâncias (as instâncias são particionadas conforme medidas de similaridade e de distância) ou 

hierárquicos (as instâncias são estruturadas em níveis hierárquicos partindo de um alto nível geral até 

o nível de instâncias). Os métodos que permitem amontoação de instâncias e grupos são probabilísticos 
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(uma instância pode pertencer a cada grupo com uma certa probabilidade) ou fuzzy (uma instância 

pode pertencer a cada grupo em diferentes graus de inclusão). Em geral a escolha do melhor método 

de agrupamento não é fácil, devendo ser guiada pela natureza dos dados e pelos resultados esperados. 

Preliminarmente foram realizados testes com três (3) métodos de agrupamento: AGNES, 

DBSCAN e K-Means. Após os testes iniciais, decidiu-se continuar a análise utilizando o K-Means para 

se aplicar na etapa de MD deste estudo, por determinar melhores padrões do que os demais, com alto 

nível de acurácia. Conhecido como K-Medias, o algoritmo K-Means é um algoritmo de agrupamento 

simples e eficiente, que fornece uma classificação baseada em análises e comparações dos resultados 

presentes nos dados, fornecendo uma classificação automática sem nenhuma pré-classificação 

existente. 

Foram analisados os dados de quatrocentos e cinquenta (450) alunos que concluíram ou 

evadiram do curso de CC da UFERSA campus Mossoró/RN. Aproximadamente sessenta por cento 

(60%), dos dados são de alunos evadidos e quarenta por cento (40%) dos dados são de concludentes 

do curso. Esses dados foram analisados estatisticamente por meio de medidas descritivas como 

frequências e por meio da utilização do algoritmo K-Means na análise de agrupamento.  

Os grupos formados pelo algoritmo selecionado foram avaliados pelos critérios de 

homogeneidade e separação. O critério de homogeneidade visa averiguar se os dados mais similares 

possíveis foram colocados no mesmo grupo, por isso quanto menor o resultado obtido mais similar é o 

grupo. O critério de separação avalia se os grupos estão suficientemente diferentes uns dos outros, ou 

seja, quanto maior o resultado, maior a distância entre os grupos [Webber et al. 2013]. 

Vale salientar, que os dados utilizados foram de alunos que ingressaram no curso de CC da 

UFERSA campus Mossoró/RN, entre os períodos de 2012.1 e 2018.2. As variáveis que foram avaliadas 

neste trabalho foram: situação do aluno (evadido ou concludente), morou na vila acadêmica, 

experiência prévia, relação conjugal dos pais ao ingressar no curso, cor da pele, estado de origem, tipo 

de escola que o aluno estudou no ensino médio (pública ou privada), forma de ingresso (ação 

afirmativa), Índice de Rendimento Acadêmico (IRA), total de reprovações e renda familiar do aluno.  

É importante destacar que algumas destas variáveis utilizadas não foram exploradas nos 

trabalhos relacionados apresentados na seção 3, tais como: morou na vila acadêmica, experiência 

prévia, relação conjugal dos pais ao ingressar no curso e tipo de escola que o aluno estudou no ensino 

médio (pública ou privada). Essas variáveis foram definidas com o auxílio da psicóloga e do núcleo de 

atendimento ao alunado da instituição. Uma vez definidas as variáveis, estas foram disponibilizadas 
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(em forma de perguntas) por meio de um questionário no SIGAA, assim os alunos tiveram acesso ao 

questionário e puderam respondê-lo. 

Ressalta-se, que tanto a limpeza e normalização quanto a análise dos dados foram realizadas 

com uso da ferramenta RStudio (RStudio Team 2015) que é um ambiente de software livre para 

Computação Estatística, que fornece uma ampla variedade de técnicas estatísticas e visualização de 

dados por meio de gráficos [Zhao 2011]. 

 

5 RESULTADOS E DISCUSSÃO 

Nesta seção são apresentados e analisados os principais resultados das manipulações dos dados. 

As análises são descritas em duas etapas: primeiro uma perspectiva para cada variável deste estudo 

(estatística descritiva), em seguida, são expostos os resultados da aplicação do algoritmo K-Means 

sobre os dados (análise de agrupamento). 

 

5.1 VARIÁVEIS EXPLORADAS 

Evidencia-se que o índice de evasão no decorrer do curso é alarmante em detrimento aos que 

concluíram, pois, cerca de sessenta por cento (60%) dos alunos que responderam ao questionário 

desistiu no período (Veja na Figura 1).  

 

Figura 1: Situação dos Respondentes (Concludentes ou Evadidos). 
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A diferença de alunos que não residiram na vila acadêmica em relação aqueles que residiram é 

discrepante, pois apenas quinze por cento (15%) dos alunos residiram na vila acadêmica. Destaca-se 

que cerca de setenta por cento (70%) dos alunos não tinha experiências prévias na área (Computação) 

ao ingressar no curso, deve-se destacar que moram na vila acadêmica alunos que apresentam 

vulnerabilidade socioeconômica. Quanto a relação conjugal dos pais dos alunos ao ingressar no curso, 

evidencia-se que aproximadamente sessenta e três por cento (63%) dos alunos responderam que seus 

pais moravam separados.  

São destacadas as características biológicas dos alunos evadidos e concludentes na Figura 2. 

Observa-se proeminência para os pardos, que representam metade de todas as características biológicas 

declaradas pelos alunos. E em seguida, os auto declarados brancos, aparecem com cerca de quarenta 

por cento (40%). Verifica-se um percentual menos significativo de negros com sete por cento (7%) e 

amarelos com dois por cento (2%). 

 

Figura 2: Cor da Pele 

 
 

Os estados que apareceram com maiores números de ingressantes são o Rio Grande do Norte 

(RN) com mais de trezentos (300) ingressantes, e o estado do Ceará (CE), com mais de cem (100) 

ingressantes, esses números em relação aos estados de origem dos alunos se observa na Figura 3. 

Quanto ao tipo de escola que o aluno estudou no ensino médio, acentua-se que aproximadamente 

sessenta e oito por cento (68%) cursaram integralmente o ensino médio em escolas públicas, enquanto 

isso, vinte e quatro por cento (24%) cursaram integralmente o ensino médio em escolas privadas e oito 
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por cento (8%) cursaram o ensino médio de forma híbrida, parte em escolas públicas e outra parte em 

escolas privadas. 

 

Figura 3: Estado de Origem 

 
 

Na Figura 4 são detalhadas as formas de ingresso (ação afirmativa) dos alunos na instituição, 

destacando aqueles que entraram por Ampla Concorrência (AC), bem como os tipos de cotas que 

alguns se encaixaram. É possível observar, que a grande maioria dos alunos entraram por AC, com 

cerca de setenta e sete por cento (77%) das vagas preenchidas dessa forma. Em seguida, aparece a cota 

L06 com aproximadamente oito por cento (8%) de ingressantes. Essa cota é referente a candidatos 

autodeclarados pretos, pardos ou indígenas que, independentemente da renda, tenham cursado 

integralmente o ensino médio em escolas públicas. Vale ressaltar, que essas formas de ingresso incluem 

tanto os alunos que concluíram como aqueles que evadiram. 

 

Figura 4: Formas de Ingresso na Instituição 
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Outros tipos de cotas apareceram na seguinte ordem: a L02, representa candidatos 

autodeclarados pretos, pardos ou indígenas, com renda familiar bruta per capita igual ou inferior a 1,5 

salário mínimo e que tenham cursado integralmente o ensino médio em escola pública; a L05 são 

candidatos que, independentemente da renda, tenham cursado integralmente o ensino médio em escolas 

públicas; e, por fim, a L01 representa candidatos com renda familiar bruta per capita igual ou inferior 

a 1,5 salário mínimo, que tenham cursado integralmente o ensino médio em escolas públicas. 

Vale realçar algumas características importantes das demais variáveis exploradas: ressalta-se o 

baixo aproveitamento com IRA’s menores que dois (2), representando aproximadamente trinta e nove 

por cento (39%) das notas finais dos evadidos do curso em questão. Os demais aproveitamentos 

mantiveram proporções parecidas, com exceção daqueles com notas entre nove (9) e dez (10), com 

menos de um por cento (1%) do total de alunos. Em relação ao quantitativo de reprovações de 

disciplinas, enfatiza-se números precisos e intervalares, entre os quais se verifica que a maior proporção 

é de onze (11) a vinte (20) reprovações, por aluno, com aproximadamente vinte por cento (20%) do 

total. Em seguida, observa-se alunos com cinco (5) reprovações e os que tiveram de seis (6) a dez (10) 

reprovações, com aproximados dezenove por cento (19%) e dezoito por cento (18%), respectivamente. 

Outro aspecto que vale destacar, é que o percentual de alunos que não reprovaram nenhuma disciplina 

é, em torno, de dez por cento (10%). 

Salienta-se, a distribuição de renda dos alunos, em que é realçado aqueles que ganham menos 

de quinhentos (500) reais mensais. Esse valor representa a renda de aproximadamente vinte e seis por 

cento (26%) dos alunos que ingressaram no curso, durante o período estudado. Outros valores com alta 

representatividade são os que ganham acima de três mil (3000) reais com (15%), entre quinhentos e 

um (501) e mil (1000) reais com (13%) e os que ganham entre mil e um (1001) e mil e quinhentos 

(1500) reais mensais com (12%), nessa ordem. Os demais valores são menos expressivos para o estudo.   

 

5.2 APLICAÇÃO DO ALGORITMO K-MEANS SOBRE OS DADOS 

Foram definidos dois clusters, o cluster 1, representa os concludentes e o cluster 2, os evadidos 

do curso de CC da UFERSA campus Mossoró/RN, salientando que o nível de acurácia ficou em torno 

de noventa e três por cento (93%). O algoritmo foi executado oito (8) vezes para obtenção de dados 

confiáveis. A cada execução foi verificada a acurácia dos resultados, e por fim, quando os resultados 

se estabilizaram foi considerada a última iteração. 

Na Figura 5, é representada uma visão geral da proporcionalidade e explicação de cada grupo. 

Enfatiza-se a distribuição nos clusters daqueles que evadiram em que se denota uma maior aglomeração 
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dos dados, consequentemente mostrando maior tendência de explicação das variáveis. Na Tabela 1, 

são descritas as características dos clusters encontrados. 

 

Figura 5: Representação dos clusters 

 
 

Tabela 1: Descrição dos clusters 

Atributos Cluster 1 Cluster 2 

Situação concludente evadido 

morou_vila_acadêmica sim não 

experiência_prévia sim não 

relação_conjugal_pais moram juntos separados 

cor_da_pele branco pardo 

estado_origem RN RN 

tipo_escola_ensino_médio privada pública 

ação_afirmativa AC AC 

IRA entre 7 e 8 menos de 2 

Reprovações 5 reprovações 11 a 20 reprovações 

Renda entre 1000 e 1500 R$ mensal menos de 500 R$ mensal 

 

O cluster 1 representa os concludentes do curso de CC. Os alunos deste grupo caracterizam-se, 

por serem alunos que residiram na vila acadêmica, que tiveram experiências prévias na área 

(Computação) ao ingressar no curso, tinham seus pais morando juntos no momento em que ingressaram 

no curso, tem cor da pele branca, naturais do estado do RN, cursaram integralmente o ensino médio 

em escola privada, ingressaram na instituição por meio de AC, concluíram com IRA entre sete (7) e 

oito (8), tiveram cinco (5) reprovações durante o curso e a renda mensal da família entre mil e um 

(1001) a mil e quinhentos (1500) reais.  
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O cluster 2 caracteriza os evadidos do curso de CC. Os alunos deste grupo caracterizam-se, por 

serem alunos que não residiram na vila acadêmica, que não tiveram experiências prévias na área 

(Computação) ao ingressar no curso, seus pais eram separados no momento em que ingressaram no 

curso, tem cor da pele parda, naturais do estado do RN, cursaram integralmente o ensino médio em 

escola pública, ingressaram na instituição por meio de AC, concluíram com IRA menor que dois (2), 

tiveram em torno de onze (11) a vinte (20) reprovações durante o curso e a renda mensal da família 

menor que quinhentos (500) reais. 

 

6 CONSIDERAÇÕES FINAIS 

Buscou-se neste estudo, a verificação de que forma algumas variáveis influenciam no processo 

de evasão acadêmica no curso de CC da UFERSA, campus Mossoró/RN. As variáveis foram 

apresentadas na subseção 5.1. Desvendou-se por meio dos dois (2) grupos identificados, diferenças 

entre os alunos que conseguiram concluir e aquelas que evadiram no decorrer do curso. No segundo 

caso, há uma tendência de alunos que não residiram na vila acadêmica, não tinham experiências prévias 

na área (Computação) ao ingressar no curso, seus pais são separados, tendem a ter a cor da pele parda, 

são essencialmente naturais do estado do RN, cursaram integralmente o ensino médio em escolas 

públicas, tiveram muitas reprovações durante o curso e possuem uma renda mensal baixa.  

Como exemplo de ação possível, propõe-se que, uma vez que os alunos sejam considerados de 

risco a evadir, eles sejam designados para um tutor, a fim de lhes fornecer apoio acadêmico e orientação 

para motivar e tentar evitar a evasão acadêmica. Finalmente, como próximo passo desta pesquisa, 

pretende-se realizar mais experimentos utilizando uma base de dados maior de alunos de Computação, 

e também, utilizando dados de alunos de outros cursos, para testar se os mesmos resultados de acurácia 

do algoritmo utilizado são obtidos com diferentes bases de dados. 

Vale salientar as limitações do estudo, pois se identificou a falta de armazenamento de variáveis, 

tais como: as socioeconômicas e as longitudinais dos alunos, que poderiam ser mais explicativas para 

o problema da evasão acadêmica. Além disso, entre as informações que são arquivadas dos estudantes, 

constatou-se que existem dados ausentes. 

Como trabalho futuro, destaca-se o seguinte: adicionar novas variáveis que possibilitem prever 

se o aluno irá evadir o mais rápido possível, pois, quanto mais cedo, melhor. Além disso, propor outras 

estratégias para ajudar os alunos identificados dentro do grupo de risco. Ademais, será desenvolvido 

um plug-in para ser integrado ao SIGAA da instituição, com o objetivo de alertar coordenadores de 



Brazilian Journal of Development 
 

     Braz. J. of Develop., Curitiba, v. 6, n.12, p. 103334-103350, dec. 2020.               ISSN 2525-8761 

 
 

103349  

curso, docentes e os demais departamentos da instituição sobre os alunos que estão potencialmente em 

risco de desistir. 
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