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Abstract. The high school dropout rates are a reality present in several higher
education courses offered in Brazil, which highlights the need to investigate this
issue, which is responsible for economic losses in institutions and impacts on the
global education scenario. This paper aims to develop a study on school dropout
patterns in higher education, based on the analysis of data provided by the
Information Systems course at the Federal University of Santa Maria (UFSM).
These data went through a data processing system, in order to point out
indicators related to factors that classify possible evasions. Results were
generated through decision trees, which pointed to data regarding the student
and his academic performance as important factors for school dropout in higher
education.
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Resumo. Os elevados indices de evasdo escolar constituem uma realidade
presente em diversos cursos superiores ofertados no Brasil, o que evidencia a
necessidade de investigagcdo dessa problematica, responsavel por perdas
economicas nas instituicoes e impactos no cendrio global da educacgdo. Este
artigo tem como proposta desenvolver um estudo sobre os padroes da evasdo
escolar no ensino superior, com base na andlise de dados fornecidos pelo curso
de Sistemas de Informagdo da Universidade Federal de Santa Maria (UFSM).
Esses dados passaram por uma sistematica de tratamento de dados, a fim de
apontar indicadores relacionados a fatores que classifiquem possiveis evasoes.
Foram gerados resultados por meio de arvores de decisdo, que apontaram
dados referentes ao aluno e seu desempenho académico como fatores
importantes para a evasdo escolar no ensino superior.
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1. Introducao

De acordo com Favero (2006), denomina-se a evasdo escolar como o processo de
desisténcia do ensino pelo discente de determinado curso, indiferentemente a
porcentagem de participagdo do aluno nas aulas. J4 Almeida & Kappel (2020) apontam
que tal problemdtica encontra-se emergente no cenario atual, como observado nas
preocupantes taxas de evasao atuais. Segundo Silva Filho et al. (2007), esse impasse vem



impactando até mesmo o cendrio internacional, afetando expressivamente os resultados
dos sistemas educacionais e causando perdas nas instituicdes publicas e privadas.

Assim, a motivacdo para a delimitagdo da tematica do presente Trabalho de
Graduagao em Sistemas de Informacao reside em analisar o problema apresentado, bem
como identificar o perfil de alunos propensos a evadir no curso de Sistemas de Informagao
da Universidade Federal de Santa Maria, utilizando a mineracdo de dados como
ferramenta. A escolha do curso a ser analisado se deu devido a uma andlise dos dados dos
alunos fornecidos pela coordenacao do curso de Sistemas de Informagao, a qual constatou
uma taxa de evasdo no ensino de 41,6% no periodo entre 2010 (inicio do curso) e 2019.
A partir dos resultados obtidos, espera-se auxiliar os gestores na predigdo desses alunos,
de modo a permitir a ado¢ao de medidas que possam minimizar esse problema.

A estruturagdo do presente artigo inicia descrevendo o referencial tedrico na secao
2, em que sdo abordados a evasao escolar, as causas do impasse da evasdao no ensino
superior, a mineragdo de dados e a apresenta¢ao do Software Waikato Environment for
Knowledge Analysis (WEKA), que foi utilizado como ferramenta de mineracao de dados.
Em seguida, a se¢do 3 apresenta trabalhos cuja proposta ¢ analoga ao objetivo do presente
projeto, bem como a contribuicdo desses projetos para o estado da arte, ou seja, quais
pontos dos trabalhos apontados s3o relevantes para o tema. Em sequéncia, a secdo 4
explicita a solugdo proposta para o problema abordado, além das etapas que constituem
o processo de mineragao a ser utilizado. Por fim, a se¢do 5 aponta as conclusoes referentes
ao presente TGSI, bem como perspectivas para futuros trabalhos.

2. Referencial Tedrico

Esta secdo apresenta, primeiramente, algumas defini¢cdes a respeito da teméatica da evasdo
escolar. Em seguida, apresenta algumas causas relacionadas a evasdo discente no ensino
superior. Apds, apresentam-se defini¢des a respeito da mineragdo de dados, que € a base
para o desenvolvimento do estudo. Por fim, inclui a apresentacdo das ferramentas para a
minerag¢ao, no caso, o software WEKA.

2.1 Definicao de evasao escolar

Define-se como evasao escolar a situagdo na qual o aluno, por qualquer motivo, rompe o
vinculo juridico estabelecido com a institui¢do de ensino, ndo renovando sua matricula
no curso matriculado (Johann, 2012).

Para compreender melhor a questdo da evasao, ¢ importante observa-la sob dois
panoramas diferentes: a evasdo anual média e a evasao total. A evasdo anual média visa
medir o percentual de estudantes matriculados em um determinado curso de uma
institui¢do de ensino superior que, ainda ndo formado, ndo efetivou sua matricula para o
semestre/ano subsequente. O calculo dessa porcentagem utiliza o total de alunos
vinculados ao curso, ou seja, o objetivo € descobrir quantos alunos evadiram em certo
periodo em relagdo a quantidade total de estudantes (Silva Filho et al., 2007).

J& a evasdo total refere-se ao nimero de alunos que, apds sua entrada na instituigao
de ensino, nao concluiu a formagdao em um nimero de anos. Essa avaliagdo ¢ comumente
relacionada ao indice de titulagdo — que mede a porcentagem de formandos na totalidade
de ingressantes de um determinado ano. Portanto, se cinquenta alunos ingressaram no ano
“x” e vinte e cinco se formaram, tem-se um indice de titulagdo de 50%, com um indice
de evasao também de 50% por consequéncia (Silva Filho et al., 2007).



De acordo com Silva (2007), ¢ imprescindivel a investigacao das causas de evasao
nas instituicdes de ensino superior. Isso porque, embora j& existam pesquisas apontando
os agentes causadores da evasao escolar, ¢ perceptivel a auséncia de homogeneidade nos
graus de evasdo para os diferentes cursos, impossibilitando a constru¢cdo de um padrao
universal.

2.2 Dados e causas da evasio escolar no ensino superior

A Plataforma Nilo Peganha (PNP) ¢ um ambiente virtual de cunho federal iniciado em
2017, desenvolvido com o intuito de unificar e disseminar as estatisticas oficiais da Rede
Federal de Educacdo Profissional, Cientifica e Tecnoldgica (Rede Federal). Nesse
contexto, o ambiente virtual disponibiliza ao usuario dados sobre as unidades que fazem
parte da Rede Federal, como seus cursos ofertados, corpo docente, discente e técnico-
administrativo, além de relatorios anuais de andlise dos indicadores (Ministério da
Educacdo, 2018).

A PNP publicada no ano de 2020, a qual utilizou 2019 como ano base, apontou
indices de evasdo escolar no ensino superior das Instituicdes Federais de
aproximadamente 12%, correspondentes principalmente a evasdo por abandono (6,51%),
seguido de desligamento (4,69%), cancelamento (0,23%), transferéncia externa (0,22%),
reprovacao (0,10%) e transferéncia interna (0,02%) (Plataforma Nilo Pecanha, 2020). Tal
percentual soma mais de trinta mil matriculas evadidas, evidenciando os elevados indices
de evasao presentes na Rede Federal. O PNP anterior, publicado com base nos dados do
ano de 2018, indicou cerca de 29000 matriculas evadidas, permitindo concluir que a
evasdo no ensino superior esta aumentando nas institui¢des federais (Plataforma Nilo
Pecanha, 2019).

Ao se abordar a questao das causas da evasdo, ¢ importante citar que se constitui
de uma problematica de diversas causas, as quais podem ser classificadas como causas
psicologicas, sociologicas, organizacionais, interacionais e econdmicas (Schargel e
Smink, 2002). A categoria psicologica abrange, de maneira geral, o conjunto de causas
ligadas ao comportamento do individuo, que por sua vez, interferira nos seus resultados
académicos. Nesse contexto, € possivel citar primeiramente a influéncia das reprovacgoes
excessivas na motivacdo do estudante, que tende a diminuir conforme elas ocorrem
(Schargel e Smink, 2002); (Gaioso, 2005). Para Negrine (1994), a motivagao ¢ um
requisito indispensavel ao processo de aprendizagem, visto que ela resulta em um
comprometimento verdadeiro com o compromisso académico.

Pereira-Silva e Dessen (2003) também frisam a importancia da familia ao
afirmarem que as interacdes estabelecidas no microssistema familia tém o impacto mais
expressivo no desenvolvimento individual, embora outros fatores sociais — como a escola
e os outros circulos sociais — também exercam certa influéncia. Por fim, a imaturidade e
rebeldia constituem fatores influentes no desempenho do aluno (Gaioso, 2005).

No campo da sociologia, € possivel citar a falta de orientagao vocacional — recurso
importante no que tange o autoconhecimento do aluno e que possibilita a escolha
profissional mais assertiva (Pimenta, 1981). Além disso, para Kirby et al. (2004), os
estudos acabam surgindo como uma fonte de estresse no seio familiar, especialmente se
tratando de estudantes mais velhos que j& construiram suas proprias familias, tornando
possivel apontar a familia como um fator causador da evasdo. Por fim, as dificuldades
enfrentadas no ensino superior como consequéncia da educagdo basica deficiente também
atuam como aspectos causadores da evasdo no ensino validos de serem declarados
(Schargel e Smink, 2002); (Gaioso, 2005).



Ja a categoria organizacional, a qual reflete a influéncia da instituicdo de ensino
sobre o discente, cita como causa para o problema em questdo o desconhecimento do
aluno para com a metodologia implementada na institui¢do onde estuda (Schargel e
Smink, 2002). Conforme Gaioso (2005), a concorréncia entre as diferentes instituigoes
de ensino também interferem negativamente nesse problema.

Outra possibilidade para a evasao ¢ referente a estrutura oferecida pela instituicao,
cuja qualidade pode ser questionada pelo aluno. Nessa perspectiva, Dalrymple e Parsons
(2003) salientaram a importancia da gestdo da qualidade de servigos das institui¢des, que
devem considerar todos os recursos e suportes necessarios ao aluno para o bom
rendimento académico — como bibliotecas, secretarias, laboratorios, entre outros.

Além disso, outra questdo agravante do problema ¢ a recorréncia da exclusao
social, o que segundo Mantoan (2003), se manifesta dos modos mais diversos e perversos,
e coloca em risco o saber do aluno. Mormente, em consonancia com Lemos (2007), a
presenca do bullying no ambiente escolar resulta no comprometimento dos processos de
aprendizado, levando a perda da motivagao e, consequentemente, a evasao.

Os aspectos economico-financeiros também possuem certo grau de ligagdo para
com a evasdo discente - como as divergéncias no concilio entre os horérios de trabalho
com a carga horéria do curso e¢ a auséncia de vantagens imediatas promovidas pela
titulagcdo (Jacob, 2000). Para Gomes (1998), o interesse em cursar o ensino superior esta
diretamente vinculado a possibilidade de ascensdo econdmica e social que, quando ndo
ocorre rapidamente, pode levar a frustragcao do aluno e, consequentemente, a evasao no
ensino.

A universidade, diante das transformacdes econdomicas, politicas e culturais
recentes que influenciam a educagdo, enfrenta a necessidade de repensar e transformar
seus vinculos com a sociedade. E preciso corrigir alguns fatores e eliminar outros para
que os académicos possam ter, além do acesso a universidade, a garantia da conclusao do
curso (Amaral, 2013).

Em um cenério de constantes mudangas econdmicas, politicas e culturais que
afetam direta ou indiretamente a educacdo, ¢ de suma importancia que cada institui¢do de
ensino pesquise e desenvolva estratégias de transformacdo de seus vinculos com a
sociedade. E necessario oferecer recursos para que o estudante possa nio apenas ingressar
no ensino superior, como também concluir seu curso escolhido, e deve-se combater os
fatores divergentes a essa perspectiva (Amaral, 2013).

2.3 Expansio do acesso ao ensino superior nas ultimas décadas

De acordo com Nogueira (2004), a importancia da universidade consiste na produgdo do
conhecimento, na formacdo de cidaddaos com pensamento critico e de profissionais
capazes de articular saberes e ascender como lideres intelectuais. Atualmente, o acesso
ao ensino configura um recurso imprescindivel para suprir o constante aumento das
exigéncias no mercado de trabalho (Amaral e Oliveira, 2011).

Em 1961, foi promulgada a Lei de Diretrizes e Bases da Educagdo Nacional
(LDB) (Brasil, 1961). Tal decreto instituiu a liberdade de ensino e igualdade no envio de
recursos para a educagdo, além da igualdade de atribuigdes ao Ministério da Educacao.
Outros pontos importantes da lei foram a institui¢do da Universidade de Brasilia (UnB) e
a criacdo do Conselho Federal de Educagdo, que viria a ser instaurado de fato em 1962
(Zoccoli, 2009). Entretanto, os anos sessenta ndo representam o apice da ascensdo da



populagdo ao ensino. Atualmente, a LDB vigente no pais corresponde a sancionada em
1996.

O fato ¢ que, desde a instauragdo da primeira universidade do Brasil no século
XIX até os anos finais do século XX, o acesso ao ensino superior no pais se manteve
acessivel apenas a uma pequena parte da populagdo. Foi somente a partir de 1998, com a
aplicagdo de politicas publicas promotoras da educacdo superior, que alteragdes
perceptiveis na dindmica de acesso as instituicdes de ensino superior se tornaram
perceptiveis (Dourado, 2002). A evolugdo no nimero de matriculas por ano manteve um
crescimento discreto até o final dos anos 90, quando o crescimento dos indices comegou
a crescer acentuadamente, como ilustrado na figura 1.

Figura 1 — Gréfico de evolugdo das matriculas em instituicbes de ensino superior
publicas e privadas no Brasil entre 1980 e 2012.
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Fonte: Ministério da educacao, 2013.

As iniciativas de apoio ao ingresso no ensino superior comegaram com as
instituigdes de ensino privadas, como ¢ o caso do Fundo de Financiamento Estudantil
(Fies) em 1999, e do Programa “Universidade para Todos” (Prouni) em 2004. Pelo Fies,
o estudante de baixa renda obtinha acesso a financiamentos de até¢ 100% da mensalidade
para o acesso a institui¢des privadas pela Caixa Econdmica Federal. Ja o Prouni foi criado
com o propdsito de garantir o ingresso de discentes de baixa renda a partir de bolsas de
estudo integrais ou parciais de 50% - ambas destinadas a ndo portadores de diploma de
ensino superior (Aprile, 2018).

Outro marco importante para a desenvoltura do acesso ao ensino superior reside
na criagdo, em 2005, do Sistema Universidade Aberta do Brasil (UAB), que objetiva o
oferecimento de cursos superiores na modalidade a distancia (EaD). Esse programa
promoveu a expansao e interiorizacdo do ensino superior no Brasil, possibilitando aos
residentes das areas mais remotas do Brasil o acesso ao ensino pela EaD.

Mais adiante, o governo federal criou o Sistema de Selecao Unificada (Sisu) em
2010, que vem atuando até hodiernamente como forma de processo seletivo das
instituicdes publicas de ensino superior. Nele, ¢ utilizada a nota do Exame Nacional do
Ensino Médio (Enem) para classificar os estudantes, que escolhem uma primeira e uma



segunda opcao de cursos para concorrerem. Assim, os estudantes concorrem para as duas
opgdes de curso solicitadas, e os melhores classificados entre os que optaram por cada
curso sao selecionados para as vagas disponiveis (Nogueira, 2017). A partir da divulgagao
dos resultados, o discente classificado ¢ convocado para efetivar sua matricula na
institui¢ao em que foi aprovado.

O Exame Nacional do Ensino Médio (Enem), criado em 1998 como uma
ferramenta de avaliacdo da escolaridade dos estudantes ao final do ensino médio
(Andriola, 2011), passou a desempenhar uma ampla importancia a partir da criacdo das
iniciativas federais de acesso ao ensino superior, uma vez que passou a ser requisitada a
sua realizacdo pelo aluno que almejasse ingressar nas universidades com o auxilio dos
programas do governo (Junior et al., 2017). A aplicacdo do Enem como ferramenta de
selecdo unificada visou a democratizagdo das oportunidades de acesso as vagas federais
de ensino superior (Andriola, 2011).

E importante mencionar que, apesar do intuito dos programas federais objetivarem
a superacao de obstaculos financeiros para a ascensao educacional da populagdo, alguns
grupos permaneceram distantes dessa realidade, levando a criagdo da Lei N° 12.711,
promulgada com o intuito de possibilitar o acesso a educagdo superior por meio de cotas
sociais e raciais (Brasil, 2012). A nova lei permitiu a inclusdo dos grupos afastados do
ensino e avangou no que tange a diminuicdo da desigualdade social fomentada pela
pobreza e por preconceitos de raga (Marques, 2013).

Entretanto, ainda seguem as dificuldades enfrentadas pelas minorias na sua
inclusdo efetiva no ensino superior, em especial nos cursos de alta demanda e nos que
conferem maior mobilidade social, o que urge o surgimento de politicas de permanéncia
nos cursos superiores para essa parcela da populagdo (Paula, 2017). A autora afirma que
¢ imprescindivel incluir as minorias no ensino superior, para assim, tornar eficiente o
combate as desigualdades sociais presentes no Brasil.

2.4 Definicao de mineracio de dados

Devido a multidisciplinaridade da mineracdo de dados, as definicdes de mineragdo variam
de acordo com os diferentes autores. Para Hand et al. (2001), a mineracdo de dados € a
analise de grandes conjuntos de dados, a qual procura detectar relacbes entre essas
informacdes a fim de oferecer maior utilidade para o detentor dos dados. Ja Cabena et al.
(1998) aponta a mineragdo como um conjunto composto por “técnicas de maquinas de
conhecimentos, reconhecimento de padrdes, estatisticas, banco de dados e visualizacao,
para conseguir extrair informagdes de grandes bases de dados”.

De acordo com Dantas (2008), a importancia de se utilizar a mineracao de dados
reside na dificuldade de se interpretar as grandes quantidades de dados armazenadas, o
que leva a uma situacdo de excesso de dados desorganizados e sem utilidade. Nesse
contexto, tem-se 0 que € chamado de Big Data, o que de acordo com Silva et al. (2013)
se define como o extenso volume de dados de tipo heterogéneo que sdo produzidos
diariamente por fontes descentralizadas e que possuem relagdes complexas entre si.

E nessa dificuldade de interpretacdo motivada pela grande quantidade de dados
que surge a Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados (“knowledge-discovery in
databases” ou KDD), definida por Dantas (2008) como “o processo de descoberta de
padrdes e tendéncias por analise de grandes conjuntos de dados, tendo como principal
etapa o processo de mineragdo.” Esse processo se divide em cinco etapas, sendo a
primeira a etapa de selecdo dos dados de onde as informacGes s@o extraidas. A seguir,
passa-se para a etapa de pré-processamento, responsavel por reduzir a quantidade de



dados - mantendo-se a representatividade - integrar as diferentes fontes de dados obtidas
e garantir a qualidade dos dados extraidos, removendo os considerados inconsistentes,
por exemplo. A terceira fase, de transformacao, diz respeito a adequacdo dos dados ao
software escolhido para a mineracdo, que corresponde a quarta fase. Por fim, na Gltima
fase, interpretam-se os resultados providos pela etapa anterior e avalia-se a qualidade
desses resultados (Dantas, 2008).

Um ponto importante da KDD é a capacidade dos softwares de gerar, por meio da
mineracdo de dados, diferentes ferramentas de tomada de decisGes, que permitem a
visualizacdo de um panorama completo da problematica investigada, e uma delas € a
Arvore de Decisdo (Welgacz, 2007). Tal ferramenta parte do principio de decomposicéo
de um grande problema em subproblemas menores, e é construida a partir da selecdo dos
atributos considerados de maior relevancia para o autor da mineracéo.

Nesse contexto, ficam estabelecidos os fatores de maior influéncia na questéo
trabalhada, sendo o fator de maior importancia apresentado como o primeiro né da arvore,
enguanto os restantes sdo alocados nos nds subsequentes. Por meio dessa hierarquizacéo
da importancia de cada atributo, e ainda por sua facilidade de compreensdo, as arvores de
decisdo podem ser consideradas excelentes ferramentas de tomada de decisdo (Crepaldi
et al. 2011).

A aplicagdo das técnicas de mineracdo de dados tem se expandido
expressivamente nos ultimos anos, inclusive em modelos de negdcios nos quais o
armazenamento digital de dados ndo costumava ser utilizado. Hodiernamente, as
organizagdes vém produzindo enormes quantidades de dados obtidos a partir de suas
operagdes € pesquisas, € nesse contexto, a mineragao de dados esta se tornando uma
alternativa cada vez mais popular no que tange a descoberta de informagdes (Da Costa
Cortes et al. 2002).

Além da vasta utilizacdo das ferramentas de mineracdo em marketing, como no
caso da sugestdo de produtos ao usudrio a partir da andlise de compras anteriores, a
mineracao de dados estd se tornando aplicavel em campos da medicina, educagao,
financas e outros (Amaral, 2016). Seus inimeros beneficios incluem a tomada de decisdes
automatizada a partir da anélise continua dos dados, e a reducgao de custos, motivada pelas
previsdes precisas fornecidas pelo sistema.

Entretanto, ¢ imprescindivel mencionar que, embora as ferramentas de mineragao
de dados atuais sejam altamente automatizadas e facam a maior parte da descoberta do
conhecimento pelo usuario do software, essa forma de manipulacdo de dados ainda
depende da analise humana dos resultados obtidos. Assim, ndo se deve pensar na
mineracao de dados como um processo totalmente automatico e facil de ser realizado
(Camilo e Silva, 2009).

Ainda, existem algumas limitagdes ligadas a mineragdo de dados que devem ser
avaliadas. Como citado por Wang et al., (2008) um dos impasses na utilizacao da técnica
de mineracao inclui o alto nivel de exigéncia na definicdo das relagdes entre os dados.
Isso porque quando essas relagdes ndo sdo feitas de forma eficiente, criam-se relagdes
erroneas entre os dados, o que leva, por sua vez, as informagdes inconsistentes com a
realidade. O autor também cita a grande quantidade de dados como um obstaculo a ser
superado, uma vez que se torna dificil ao executor da mineragao selecionar, converter e
revisar um volume exacerbado de dados, bem como interpretar os resultados decorrentes
da mineracdo desse grande volume.

Outro conceito importante a ser mencionado ¢ a mineracdo de dados educacionais,
o que de acordo com Costa et al. (2013), constitui-se de uma area emergente na mineragao
de dados, com enfoque no desenvolvimento ou adaptacdo de métodos e algoritmos ja



existentes, visando compreender os dados no contexto educacional. Assim, por meio do
processo de mineragdo, ¢ possivel ampliar os horizontes da educagdo, contribuindo para
a melhora na aprendizagem do estudante por meio da identificacdo dos entraves a essa
melhora.

O processo de mineracao de dados educacionais tem como principio a conversao
de conjuntos de dados provenientes de sistemas educacionais e ambientes virtuais de
aprendizagem utilizados nas instituigdes de ensino, como por exemplo o Moodle — um
ambiente virtual de aprendizagem utilizado pela UFSM, composto por um conjunto de
interfaces, ferramentas e estruturas decisivas para a constru¢do da interatividade e da
aprendizagem (Silva, 2006). No caso do Moodle, essa potencializagdo da aprendizagem
se da pela disponibilidade de diversos recursos que permitem a interacao entre o aluno e
o professor e entre alunos, como o chat e o forum, por exemplo (Rostas et al., 2009).

A préatica da mineracao de dados educacionais abrange o uso de diferentes tarefas,
ou seja, técnicas de mineragdo selecionadas e aplicadas de acordo com os objetivos
definidos para cada projeto. Nesse contexto, as tarefas de mineracdo de maior destaque
incluem a predicdo, o agrupamento, a mineragdo de relacdes, a destilagdo de dados para
facilitar decisdes humanas e as descobertas com modelos (Baker, Isotani e Carvalho,
2011).

Na tarefa de predicdo, o objetivo central ¢ desenvolver modelos que permitam
deduzir informagdes sobre os aspectos dos dados disponiveis - as chamadas varidveis
preditivas - partindo da analise ¢ associacao dos varios aspectos descobertos nos dados,
denominados variaveis preditoras. Essa técnica pode ser utilizada para auxiliar no
desenvolvimento de atividades instrucionais (Costa et al., 2013) e tem como vantagem a
capacidade de predizer os dados de maior importancia para um modelo (Baker, Isotani e
Carvalho, 2011). Para a mineracao de dados educacionais utilizando a tarefa de predigao,
as técnicas mais frequentemente utilizadas sdo a classificagdo, em que as variaveis
preditivas sd3o binarias ou categoricas, € a regressdo, em que a variavel preditiva €
continua (Costa et al., 2013).

A segunda tarefa de mineragdo passivel de citagdo € o agrupamento, que consiste
em dividir o conjunto de dados em grupos menores de acordo com o grau de semelhanga
entre eles. Uma caracteristica importante do agrupamento ¢ que esse método se constitui
de uma forma de aprendizagem nao-supervisionada, ou seja, as informacdes acerca dos
dados ndo sdo conhecidas previamente, e sim descobertas por meio da associagdo das
semelhangas entre os dados (Costa et al., 2013).

Uma terceira tarefa amplamente utilizada ¢ a minera¢do de relagdes, a qual se
concentra na descoberta de relagdes entre as varidveis pertencentes a um banco de dados
composto por inimeras dessas variaveis. Para tanto, escolhe-se uma variavel de interesse
e investigam-se as varidveis de relacdo mais expressivas com a escolhida. Existem
diversas técnicas contidas no método de mineragdo de relagdes, sendo a principal delas a
mineracao de regras de associacdo, cuja premissa ¢ formar regras de conhecimento,
visando encontrar caracteristicas ou tendéncias frequentes entre os conjuntos de dados.
Esse principio pode ser expresso pela proposi¢dao “Se X, entdo Y”, ou seja, aquilo que
possui relagdo com X, também possui relagdo com Y (Costa et al., 2013).

Indo adiante, a destilagdo de dados para facilitar decisdes humanas constitui-se de
uma tarefa com enfoque na apresentacao dos dados para a tomada de decisdes, tendo
como critérios a legibilidade e visualizacao dos dados e visando a ampla compreensao do
usuario (Costa et al., 2013). De acordo com Baker (2010), o método de destilagdo dos
dados possui dois propositos centrais, sendo o primeiro deles a identificagdo, ou seja, a



apresentacao dos dados de maneira que o usudrio possa identificar os padrdes com
facilidade, e a classificagdo, que implica em utilizar a destilagdo com vista em construir
modelos de predigao.

Por fim, a ultima das tarefas mais comumente utilizadas é a descoberta de
modelos, a qual parte de um modelo previamente desenvolvido por um método de
predi¢do ou agrupamento ou até mesmo construido manualmente. A partir disso, esse
mesmo modelo ¢ utilizado em uma segunda tarefa de mineragdo, como a predi¢do ou
mineracdo de relagdes (Costa et al. 2013).

2.5 Software Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA)

WEKA ¢ um software livre do tipo open source, ou seja, passivel de execucao, acesso e
modificacdo pelo usuario. Ele foi desenvolvido na linguagem de programacao JAVA por
pesquisadores da Universidade de Waikato (Nova Zelandia) (Gongalves, 2011). Essa
ferramenta possui, implementados em seu cddigo, inimeros métodos de associagdo,
classificagdo e agrupamento de dados. Ela ainda conta com ferramentas de adigdo,
visualizacdo e remog¢ao de dados, além da visualizagdo das informagdes geradas apds a
mineracao (Goldschmidt e Passos, 2005). Outra vantagem do software ¢ que sua interface
permite o uso de seus algoritmos de aprendizagem e ferramentas para transformacao de
bases de dados sem que haja a necessidade de escrever codigos (Costa et al., 2013).

Nativamente, 0 WEKA utiliza seu proprio formato de dados como requisito para
amineracdo, o formato ARFF (do inglés “Attribute-Relation File Format™), caracterizado
pelo uso do simbolo “@” para identificar os atributos presentes no banco de dados.
Entretanto, existem outros formatos suportados pelo software, como € o caso do formato
CSV (do inglés “Character-separated Values”) (Morate, 2008). Inicialmente, o banco de
dados obtido para o presente projeto foi convertido no formato CSV, possibilitando a
conversao para o formato ARFF dentro do proprio WEKA posteriormente. Este Gltimo
foi o formato utilizado para desenvolver a mineragdao de dados.

A partir da identificacdo das caracteristicas propicias a evasdo escolar, serd
possibilitado aos responsaveis dos cursos de graduagao da Universidade Federal de Santa
Maria a tomada de medidas preventivas e corretivas quanto a problematica em questdo.
Desenvolvido, o trabalho usar-se-a pelo curso de Sistemas de Informacao do campus de
Frederico Westphalen.

3. Trabalhos Relacionados

Nesta secdo sdo apresentados alguns trabalhos com propostas semelhantes as do
presente projeto. Primeiramente, ¢ apresentado o trabalho de Paz e Cazzella (2017), que
desenvolveram um estudo de caso de uma Universidade Comunitaria utilizando a
mineracdo de dados. Em seguida, ¢ apresentado o trabalho de Manhaes et al. (2012), que
procuraram identificar algumas causas da evasao escolar. Por fim, apresenta-se o trabalho
de Gongalves, Da Silva e Cortes (2018), que identificaram alunos propensos a evasao
escolar no ensino superior do Instituto Federal do Maranhao (IFMA) por meio da técnica
de mineragdo de dados.

3.1 Identificando o perfil de evasao de alunos de graduacio através da Mineracio
de dados Educacionais: um estudo de caso de uma Universidade Comunitaria

Paz e Cazella (2017) procuraram desenvolver um estudo de caso de cunho exploratério
acerca da identificacao do perfil de alunos propensos a evasao escolar. O estudo teve



enfoque em uma Universidade Comunitaria, de onde foram coletados dados referentes
aos alunos regularmente matriculados no segundo semestre de 2016.

Para o desenvolvimento do estudo de caso, foram utilizadas técnicas de mineracao
de dados. Especificamente, a mineragao ocorreu por meio da tarefa de classificagdo dos
dados na ferramenta WEKA, juntamente com a técnica de constru¢do de arvores de
decisdo a partir do algoritmo J48. Os materiais utilizados na mineracdo foram cedidos
pelos cursos de graduacao de uma Universidade Comunitaria do Rio Grande do Sul
providos pelo setor de Tecnologia da Informagao (TT).

De acordo com os resultados da mineragao, foi possivel aos autores concluir que
alunos de semestres iniciais sem auxilio (financeiro, por exemplo) possuem uma alta
incidéncia de evasdo. A hipdtese levantada inicialmente pelos autores de que morar fora
da cidade onde se situa o campus levava a evasao foi descartada. Por ultimo, foi contatado
que ha uma tendéncia geral de evasao nos semestres iniciais.

3.2 Identificacdo dos Fatores que Influenciam a Evasao em Cursos de Graduacao
Através de Sistemas Baseados em Mineracio de Dados: Uma Abordagem
Quantitativa

Manhaes et al. (2012) investigaram os problemas relacionados a alunos evadidos em uma
Universidade Federal brasileira, o que foi desenvolvido a partir de diversas técnicas de
mineracdo de dados. A realizacdo do projeto teve como base um estudo de caso
envolvendo alunos de graduag¢do da Universidade Federal do Rio de Janeiro (UFRJ),
cujas informagdes foram mineradas por técnicas de mineracao, visando localizar relagdes
que direcionassem o desempenho académico do discente.

As técnicas utilizadas foram avaliadas a fim de medir sua acurdcia quando
aplicadas a dados estudantis. Nesse contexto, o algoritmo Naive Bayes foi selecionado,
devido a seu modelo interpretavel e a capacidade de conversdo grafica de seus resultados
numéricos, 0 que permite a andlise quantitativa dos resultados posteriormente. A
execucao do algoritmo selecionado se deu no software WEKA, ferramenta escolhida para
a realizagdo da mineragdo devido as suas diversas versdes de algoritmos implementados,
sua modalidade open source e as opgdes de recursos estatisticos para a analise de dados.

Com os resultados da mineracdo, foi possivel concluir que alunos evadidos
apresentavam no minimo uma disciplina reprovada por falta e média e pelo menos uma
disciplina reprovada por média no primeiro semestre, reducdo no nimero de disciplinas
cursadas e aprovacdes por semestre € média inferior as dos demais alunos ao final do
primeiro semestre.

Quanto aos alunos que vieram a concluir o curso, foi mostrado que costumam
manter o numero de disciplinas cursadas por semestre, possuem alto indice de
aprovacoes, suas médias semestrais se mantém proximas do coeficiente de rendimento
académico acumulado até em torno do oitavo semestre e seu nimero de disciplinas
reprovadas por média se mantém proximo de zero.

Em suma, foi observado que os alunos que concluiram o curso apresentaram um
comportamento homogéneo entre os semestres que se sucederam, com uma tendéncia
geral de aumento de reprovacgdes por média ao final do curso — possivelmente em fun¢ao
de estagios curriculares ou outras atividades.



3.3 Técnicas de mineracao de dados: um estudo de caso da evasiao no ensino superior
do Instituto Federal do Maranhao

Gongalves, Da Silva e Cortes (2018) utilizaram a mineragao de dados como recurso para
identificar alunos propensos a evasao escolar no ensino superior do Instituto Federal do
Maranhao (IFMA). O projeto foi desenvolvido no formato de estudo de caso, o qual foi
composto pela identificacdo do problema, escolhas das técnicas de mineragdo para a
adequacdo dos dados, escolha dos algoritmos e escolha dos parametros para validagao.

Para a identificacdo do problema, foram construidos levantamentos tedricos
acerca da evasao escolar no ensino superior ¢ da aplicacdo da mineracao de dados no
contexto educacional, o que permitiu um discernimento maior por parte do grupo quanto
a problematica. Em seguida, a segunda etapa se deu com o pré-processamento dos dados
fornecidos a equipe, que foram adaptados as exigéncias dos algoritmos utilizados. Para
isso, foram escolhidas as técnicas de pré-processamento /nformation Gain e Correlation
Based Feature Selection. Ainda, foi definida uma terceira técnica manual para pré-
processar os dados em consonancia com as técnicas automatizadas.

Por fim, foram escolhidos trés algoritmos para a etapa de mineracdo de dados: o
Naive Bayes, Support Vector Machine e J48. A mineracdo de dados foi feita a partir do
software WEKA e, por fim, foram escolhidas as métricas para comparar os resultados, o
que ocorreu posteriormente com a utilizacdo da interface Experimenter do WEKA. Os
resultados foram avaliados na etapa final, buscando validar a utilidade das informagdes
obtidas por meio da mineragao.

Os resultados apontaram para uma tendéncia de evasdo entre académicos com
tempo de curso inferior a trés semestres. As taxas de acertos observadas alcangaram 94%
para o Naive Bayes, 96% para o Support Vector Machine e 97% para o J48. O coeficiente
de rendimento também recebeu destaque, sendo indicado pelo algoritmo J48 a propensao
a evasao por alunos com rendimento menor ou igual a 5.0, exceto quando esse aluno
permanece no curso por mais de nove semestres. O algoritmo classificado como mais
eficiente foi o J48.

4. Soluciao Proposta

Para entender melhor a problematica da evasdo escolar no curso de Sistemas de
Informagdo da Universidade Federal de Santa Maria (UFSM), € preciso antes de tudo
identificar os padrdes dessa ocorréncia para o curso em especifico, reiterando a fala de
Silva (2007) quando este afirma a diversidade de causas relacionadas a cada curso, o que
impossibilita um padrao universal de causas e solugdes.

Assim, tem-se como proposta para o presente projeto desenvolver uma
metodologia utilizando mineragdo de dados para predizer alunos que tendem a evadir,
visando auxiliar o gestor na tomada de decisdo antes que o aluno abandone o curso.

O procedimento de descoberta do conhecimento ocorreu com base nos dados de
alunos do curso de Sistemas de Informagdao da UFSM — Frederico Westphalen, e foi
dividido em cinco etapas principais: selecdo, pré-processamento e limpeza,
transformagado, mineragao e interpretacao dos resultados.

r

Na Figura 2 ¢ possivel visualizar as cinco etapas que constituiram esse
procedimento. E importante ressaltar que, embora esse sistema seja composto por uma
série de passos subsequentes, o fluxo do procedimento nao ¢ unidirecional, logo, €
possivel voltar a uma das etapas anteriores se preciso (Olson et al., 2008).



Figura 2. Definicdo das etapas da Descoberta do Conhecimento em Banco de Dados
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Fonte: adaptado de Fayyad et al., 1996.

5 Etapas da descoberta do conhecimento

O conjunto de passos que constituiu a descoberta do conhecimento para o presente TGSI
se deu da seguinte forma:

5.1 Sele¢ao dos Dados

Primeiramente, o conjunto de dados foi obtido a partir das informagdes dos alunos
disponiveis no Sistema de Informacdes de Ensino (SIE). Especificamente, foram
selecionados os dados de alunos do curso de Sistemas de Informac¢ao da Universidade
Federal de Santa Maria campus Frederico Westphalen. Nao foi utilizado qualquer dado
pessoal dos alunos que pudesse vir a identifica-los.

A selecdo de dados abrangeu quatro planilhas contendo os dados referentes a todos
os alunos que mantiveram vinculo com a instituicao entre o segundo semestre de 2010
(inicio do curso) e o segundo semestre de 2019, fornecendo um total de 479 registros
(alunos). Visando garantir a privacidade dos estudantes, seus codigos de identificagdao
(ID), contidos em todas as planilhas utilizadas, foram substituidos por um codigo
fornecido pela coordenacao do curso. Esse codigo foi inserido em todas as planilhas
utilizadas nas etapas seguintes.

A primeira planilha, denominada “ANUNOS_ELEMENTOS”, possuia dados
referentes a manutencdo do vinculo entre aluno e instituicdo, como o0 ano, semestre €
forma de ingresso no curso (“ANO_INGRESSO”, “SEMESTRE INGRESSO” e
“INGRESSO”, respectivamente), situacao do aluno ao final do semestre (“SITUACAQO”),
além do ano, semestre e forma de evasio (“ANO EVASAO” e
“SEMESTRE_EVASAQ?”). Ainda, apresentou alguns dados gerais sobre os alunos, como
¢ o caso do género (“SEX0”), data de nascimento (“DATA NASCIMENTO”), cidade e
estado de naturalidade (“NATURALIDADE” e
“UNIDADE _FEDERAL NATURALIDADE”) e enderego atual de moradia
(“ENDERECO_CIDADE”).

Ja a segunda planilha, intitulada “ALUNOS_ DISCIPLINAS”, contabilizava o
desempenho dos estudantes em cada disciplina cursada, apresentando o ano e semestre



de curso da referida matéria (“ANO” e “SEMESTRE”, respectivamente), o cddigo e
nome do curso (“CODIGO_CURSO” e “NOME CURSO”, referentes ao curso de
Sistemas de Informacgao), o codigo € nome da disciplina (“CODIGO DISCIPLINA” e
“NOME_DISCIPLINA”) e a situagdo final do aluno ao concluir 0 Semestre
(“SITUACAQO”).

Na sequéncia, a terceira planilha ou “MEDIA NOTA” informou as médias
semestrais dos alunos considerados, indicando os atributos referentes a média semestral
(“MEDIA”), semestre e ano em que a média fora obtida (“SEMESTRE” ¢ “ANQO”), bem
como o curso frequentado e seu codigo e a situagdo do aluno no referido semestre.

Por fim, a ultima planilha, nomeada “ALUNOS FREQUENCIAS”, apresentou
os dados de participacdo do estudante durante o periodo em que decorreu a disciplina,
tais como o cddigo e nome do curso, c6digo, nome e carga horaria da referida disciplina
(“CODIGO_DISCIPLINA”, “NOME_DISCIPLINA” e
“CARGA_HORARIA TOTAL”) e os créditos referentes a mesma (“CREDITOS”). Por
fim, também trouxe o codigo da turma em que o aluno estava inserido
(CODIGO_TURMA), o numero de aulas realizadas (AULAS) e o nimero de presencas
e faltas do estudante (“PRESENCAS” e “FALTAS”).

5.2 Pré-processamento e Limpeza dos Dados

A seguinte etapa teve por objetivo eliminar os dados considerados incompletos ou
irrelevantes para o estudo, além de formar novos dados de importancia com base na
relacdo entre os ja presentes. Foram considerados como evadidos os alunos que evadiram
o curso por meio do abandono, transferéncia e cancelamento. O procedimento de pré-
processamento e limpeza foi efetuado em uma planilha eletronica e foi dividido em trés
etapas menores: limpeza dos dados, integragdo dos dados e reducao dos dados (Han et al.
2011).

Visando a reduc¢do de dados, definiu-se como requisito de utilizacdo dos registros
a presenga de pelo menos uma matricula em qualquer disciplina do curso de Sistemas de
Informacao no referido semestre, de modo que os alunos aprovados na sele¢do que nao
tivessem se matriculado fossem excluidos. Como resultado, obteve-se uma redugao
significativa do conjunto de dados utilizado, que dos 479 dados iniciais, teve 409 registros
obedecendo a regra, sendo 67 registros referentes a alunos formados, 207 a evadidos e
135 a alunos regulares, totalizando 70 registros excluidos por falta de matricula.

No contexto de integracdo, os dados de interesse para a proposta da mineragao
foram integrados em trés novas planilhas, cada qual criada com o objetivo de avaliar um
dos trés periodos definidos (2010 a2019,2010a2014 € 2015 a2019). A primeira planilha
recebeu o nome de “ELEMENTOS 2010 2019”, a qual seria utilizada para analisar os
dados do periodo de 2010 a 2019.

J& a segunda planilha, intitulada “ELEMENTOS 2010 2014”, recebeu os dados
de 2010 a 2014 para posterior analise. Por fim, a terceira planilha, denominada
“ELEMENTOS 2015 2019” armazenou os dados obtidos entre 2015 e 2019.
Inicialmente, as trés planilhas de integracdo receberam dados referentes a idade
(“IDADE”), género (“SEXO0”), forma de ingresso (“INGRESSO”) e situagdo
(“SITUACAQ”) dos alunos, de acordo com os periodos definidos para cada uma. O
objetivo dessa separacdo foi investigar uma possivel diminui¢do da evasdo a partir de
2015, ano em que a instituicao estudada passou por uma significativa melhora em sua
infraestrutura.



As informagOes referentes a situacdo do aluno em cada semestre foram
padronizadas de modo que houvesse apenas trés possibilidades para o aluno: regular,
formado e abandono. Dessa forma, o status de cancelamento de matricula, transferéncia
e abandono foram todos classificados como abandono.

Uma das suspeitas levantadas durante o estudo acerca da evasao escolar no ensino
superior foi a possivel relacdo entre a evasdo escolar no curso de Sistemas de Informacao
com a distancia entre o campus ¢ a moradia do estudante. Nesse contexto, tomou-se por
objetivo calcular essa distancia aproximada em quilometros, o que foi feito por meio de
uma interface de programacao de aplicacdes (API) do Google Maps, cujos resultados
foram inseridos no atributo  “DISTANCIA”, encontrado na planilha
“ALUNOS ELEMENTOS”. Para tanto, optou-se por utilizar a seguinte formula,
desenvolvida e inserida na planilha eletronica:

=SUBSTITUIR(FILTROXML(SERVICOWEB("https://
maps.googleapis.com/maps/api/distancematrix/xml?
origins=cidade+campusé&destinations=cidade+aluno&k
ey=YOUR_API KEY"):"//distance/text");" km";"")

A férmula criada com o intuito de calcular as distancias foi desenvolvida na
planilha eletronica LibreOffice Calc, utilizando a funcdo “SERVICOWEB”, pertencente
a planilha eletronica utilizada, com o objetivo de retornar um resultado do Google Maps
(referente a distancia entre a cidade residente do aluno e Frederico Westphalen) e alocar
esse resultado em uma célula da planilha. Para filtrar o dado de interesse entre as
informagdes devolvidas pela funcdo “SERVICOWEB”, foram utilizadas as fungdes
“FILTROXML” e “SUBSTITUIR”, todas pertencentes a planilha em uso.

A fungdo “FILTROXML” extraiu especificamente a quilometragem do conjunto
de informagdes devolvido pela API, enquanto a fung¢do “SUBSTITUIR” removeu outros
dados deixados pela fun¢do “FILTROXML”, restando apenas a distancia em nimeros na
célula. Um entrave para a realizagdo do calculo das distancias foi a semelhancga entre os
nomes de algumas cidades, o que tornou necessario o calculo manual dessas distancias,
como foi o caso de Caicara (localizada no Rio Grande do Sul) e Caigara do Norte
(pertencente ao Rio Grande do Norte).

Outra etapa importante do pré-processamento foi a discretizagdo dos dados em
conceitos, com o objetivo de padronizar dados muito diversos para sua utilizagdo durante
amineracao de dados. De maneira geral, as informacdes foram classificadas nos conceitos
“MUITO BAIXO”, “BAIXO”, “MEDIO”, “ALTO” e “MUITO ALTO”, de acordo com
a formula abaixo, responsavel por estabelecer a amplitude dos intervalos que definiriam
cada conceito.

media = (maximo - minimo)/ntmero de conceitos

O primeiro conjunto de dados discretizado foi o referente a distancia entre a cidade
de moradia do aluno e a cidade do campus. Nessa perspectiva, o conceito da distancia foi
considerado “MUITO BAIXO” caso o aluno residisse até 20 km de distdncia do campus
e “BAIXO” se essa distancia fosse de 21 km a 40 km. Alunos residentes entre 41 km e
60 km de distancia tiveram a distancia discretizada como “MEDIO”, enquanto a distancia



de 61km a 80km foi classificada como “ALTO” e a distancia de 81 km a 100 km como
“MUITO ALTO”.

As formulas utilizadas na discretizagdo dessas distancias estdo contidas no quadro
1, as quais também foram utilizadas na conceituacdo de outros atributos. Os conceitos
obtidos foram adicionados ao atributo “DISTANCIA CONCEITO”, adicionado as

planilhas de integragao.

Quadro 1. Férmulas utilizadas para conceituar o atributo x

Conceito Formula utilizada
MUITO BAIXO | minimo >= x <= (minimo + média)
BAIXO (minimo + média) > x <= (minimo + 2 * média)
MEDIO posicdo mediana
ALTO (méximo - média * 2) > x <= (maximo - média)
MUITO ALTO | (méaximo — média) > x <= (maximo)

Fonte: elaborado pelo autor (2020).
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Nas formulas utilizadas, “x” pode assumir o valor referente a distancia entre o
aluno e o campus, a porcentagem de aprovagdes e reprovacdes € a porcentagem de
presencas e auséncias semestrais.

Em seguida, médias semestrais contidas na planilha “MEDIA_ NOTAS” foram
convertidas em conceitos representados pelas letras do alfabeto latino “A”, “B”, “C” e
“D”, utilizando como base os critérios de conversdo definidos pela UFSM. Nesse
contexto, os alunos que obtiveram média semestral maior ou igual a 9,0 receberam
conceito A, enquanto os alunos cuja média semestral manteve-se entre 7,0 ¢ 8,9
receberam conceito B. As médias semestrais situadas entre 5,0 e 6,9 receberam conceito
C, e por fim, as médias abaixo de 5 foram convertidas para o conceito D. Calculados os
conceitos, estes foram colocados em uma nova coluna, intitulada
“MEDIA_CONCEITO?”, a qual foi adicionada nas trés planilhas de integrago. E possivel
observar os intervalos utilizados para discretizar as médias dos alunos no quadro 2.

Quadro 2. Intervalos definidos para conceituar as médias dos alunos

Conceito Intervalo

A média >= 9

B 7 <= média <= 8,9
C 5 <= média <= 6,9
D média <= 4,9

Fonte: elaborado pelo autor (2020).

Em seguida, definiram-se os conceitos referentes ao nimero de aprovagdes
obtidas em cada semestre, tomando como base a porcentagem de aprovacdes em funcao
do ntimero de disciplinas matriculadas por semestre. Dessa maneira, recebeu o conceito
“MUITO BAIXO” quem obteve até 20% de aprovacao, “BAIXO” quem recebeu entre
21 e 40% de aprovagao, “MEDIO” os que obtiveram 41 a 60% de aprovacao, “ALTO”
para 61 a 80% de aprovagdo e “MUITO ALTO” para 81 a 100% de aprovacdo. A
conceituagdo foi definida de acordo com as formulas apresentadas no Quadro 1, € os
resultados foram contidos na coluna “APROVACAO_CONCEITO”, nas planilhas de
integracao.

O numero semestral de reprovagdes, tal como o de aprovagdes, foi convertido em
conceitos de acordo com a porcentagem de reprovagdo semestral e as férmulas contidas
no Quadro 1. Assim, os alunos com zero a 20% de reprovagdo receberam o conceito



“MUITO BAIXO”, enquanto estudantes com reprovacdo entre 21 e 40% obtiveram o
conceito “BAIXO”. Adiante, alunos com 41 a 60% de reprovagdo contabilizada
adquiriram o conceito “MEDIO”, ao passo que 61 a 80% de reprovacdo foram
classificadas como “ALTO” e 81 a 100% reprovagdes como “MUITO ALTO”.

Outro conjunto de dados padronizado durante o pré-processamento foi o referente
ao numero de trancamentos parciais do estudante, ou seja, o trancamento de determinadas
matérias ao decorrer de cada semestre. Assim, definiram-se critérios de conversao para
os valores contabilizados por cada estudante, sendo considerado “MUITO BAIXO” para
os alunos que nao trancaram nenhuma matéria, “BAIXO” para um trancamento,
“MEDIO” para dois trancamentos, “ALTO” para trés trancamentos ¢ “MUITO ALTO”
para quatro trancamentos. Os conceitos obtidos foram organizados em uma nova coluna,
intitulada “TRANCAMENTO PARCIAL CONCEITO”, copiada para as planilhas de
integragdo. Os conceitos definidos de acordo com o nimero parcial de trancamentos pode
ser observado no quadro seguinte.

Quadro 3. Intervalos definidos para conceituar o namero parcial de trancamentos

Conceito Intervalo
MUITO BAIXO | Nenhum trancamento
BAIXO Um trancamento
MEDIO Dois trancamentos
ALTO Trés trancamentos
MUITO ALTO | Quatro trancamentos

Fonte: elaborado pelo autor (2020).

Outra coluna, chamada “TRANCAMENTO_TOTAL CONCEITO”, classificou
os dados referentes ao trancamento total do aluno, em que ocorre a suspensdo completa
das atividades académicas do estudante por periodo determinado, em “SIM”, para quem
efetuou o trancamento total, ou “NAO”, para os que nio o fizeram em cada semestre. Os
resultados alcangados, como todos até entdo, foram alocados nas planilhas de integracao.

Por fim, os ultimos conjuntos de dados conceituados foram os referentes as
porcentagens de presenga e auséncia semestrais do aluno nas aulas. Nesse aspecto, tanto
os conceitos referentes a presenca quanto a auséncia receberam os mesmos intervalos,
sendo considerado “MUITO BAIXO” para zero a 20% de presenca/auséncia, “BAIXO”
para o intervalo de 21 a 40% de presen¢a/auséncia, "MEDIO" estando entre 41 a 60% de
presenga/auséncia, “ALTO” para 61 a 80% de presenga/auséncia e “MUITO ALTO” para
81 a 100% de presenca/auséncia. Ao final, os conceitos de presenca foram inseridos na
coluna “PRESENCA_CONCEITO”, enquanto os conceitos referentes a auséncia foram
colocados na colunas “AUSENCIA CONCEITO”, ambas inseridas nas tabelas de
integracdo. As formulas utilizadas na conceituagdo de presencas e auséncias estdo
contidas no quadro 1.

Na fase de limpeza de dados, objetivou-se resolver as possiveis inconsisténcias
encontradas no banco de dados obtido, como € o caso de campos vazios ou com dados
desatualizados. Nessa perspectiva, outro problema encontrado durante o célculo das
distancias entre as cidades e o campus foi a presenca de informagdes de moradia
desatualizadas, como cidades localizadas demasiadamente distantes para possibilitarem
o deslocamento diario do estudante até a instituigao. Portanto, as distancias acima de 100
km referentes a alunos residentes no Rio Grande do Sul, foram convertidas a média das
distancias, recebendo o valor cinquenta, enquanto os valores acima de 100 km referentes
a outros estados receberam o valor zero.



Do mesmo modo, a distancia referente a moradores da cidade onde se situa o
campus (Frederico Westphalen) foi transformada em zero. Outra agdo relacionada a
limpeza de dados foi a exclusdo das informagdes de alunos que obtiveram classificagao
entre as vagas ofertadas pelo curso, mas ndo efetuaram sua matricula, bem como de
alunos de outros cursos matriculados em apenas uma disciplina do curso de Sistemas de
Informagao.

Ao final da etapa de pré-processamento e limpeza, as trés planilhas de integragao,
que seriam utilizadas na mineracdo propriamente, continham os atributos “IDADE”,
“DISTANCIA_CONCEITO”, “MEDIA_CONCEITO”, “APROVACAO_CONCEITO”,

“TRANCAMENTO TOTAL CONCEITO”, “SEXO”,
“REPROVACAO_CONCEITO”, “TRANCAMENTO PARCIAL CONCEITO?”,
“PRESENCA_CONCEITO”, “AUSENCIA_CONCEITO” “INGRESSO” e

“SITUACAOQO”. A descrigdo de cada atributo pode ser observada no quadro 4.

Quadro 4. Atributos selecionados para a mineragdo de dados

Atributos Descricdo
IDADE Idade do aluno
SEXO Género do aluno

Conceito referente a distancia entre a

DISTANCIA_CONCEITO X
— moradia do estudante e o campus.

Conceito referente ao percentual de

APROVACAO_CONCEITO ~
- aprovacao do estudante por semestre

Conceito referente ao percentual de

REPROVACAO_CONCEITO ~
- reprovacao do estudante por semestre

Conceito referente ao percentual de

PRESENCA_CONCEITO presencas do estudante durante o
semestre
Conceito referente ao percentual de
AUSENCIA_CONCEITO auséncias do estudante durante o
semestre

Conceito referente & opcdo de

TRANCAMENTO TOTAL_ CONCEITO
— — trancamento total

Conceito referente ao numero de

TRANCAMENTO_PARCIAL_CONCEITO trancamentos parciais por semestre

INGRESSO Forma de ingresso na instituicdo

SITUACAO Situagéo do aluno em cada semestre

Fonte: elaborado pelo autor (2020).

5.3 Transformacao dos Dados

O terceiro passo da descoberta do conhecimento consistiu na transformagao dos
dados pré-processados. Em virtude de a segunda etapa ter sido desenvolvida na planilha
eletronica LibreOffice Calc, o volume de dados foi convertido inicialmente no formato
“ODS” (Open Document Spreadsheet), que ¢ nativo do software em questdo. Todavia, o
prosseguimento do processo de mineracdo de dados tornou necessdria uma nova



conversao dos dados, visando adequé-los ao software a ser utilizado na fase seguinte, o
WEKA. Nessa circunstancia, o conjunto de dados foi exportado no formato CSV, que
possui compatibilidade com o0 WEKA.

5.4 Mineracao de Dados

Terminada a selegdo, pré-processamento, limpeza e transformacao dos dados, estes foram
inseridos na ferramenta WEKA com vistas em iniciar a etapa de mineragao de dados, a
qual foi dividida em trés subetapas distintas. A primeira etapa menor consistiu em minerar
os dados referentes ao periodo de 2010 até 2014, enquanto a segunda avaliou os dados do
intervalo entre 2015 ¢ 2019. Ambas as etapas foram definidas de acordo com um interesse
em comum, avaliar o impacto da melhora na infraestrutura da institui¢do nos indices de
evasao escolares observadas.

Por fim, a terceira etapa abrangeu a analise do conjunto total de dados, ou seja,
todo o decorrer de tempo entre 2010 e 2019, com o objetivo de obter uma visdo geral da
problemadtica trabalhada. O algoritmo selecionado para efetuar as trés etapas da mineragao
de dados foi o J48, apontado em trabalhos relacionados como uma eficiente ferramenta
para a proposta em questdo (Gongalves, Da Silva e Cortes, 2018).

Com o objetivo de balancear a quantidade de classes presentes no banco de dados
exportado, optou-se por aplicar o filtro Spread Subsample da propria ferramenta Weka.
Essa acédo foi importante porque cada estudante recebia um status por semestre cursado,
recebendo pelo menos oito status de “REGULAR” antes de receber um “FORMADO”.
Nessa perspectiva, o filtro produziu uma amostra aleatoria dos dados entre a classe mais
rara e a mais comum, alterando a proporcao de registros dos alunos de 1:1, podendo
assim, contornar a discrepancia entre os dados a serem minerados.

Para avaliar o grau de acurécia dos resultados obtidos, utilizou-se a chamada
estatistica Kappa, que se baseia no nuimero de respostas concordantes entre si,
considerando a chance dessa concordancia ter ocorrido ao acaso (Landis e Koch, 1977).
Os valores utilizados pela estatistica apresentam-se no intervalo entre zero e um, como é
possivel observar no quadro 5.

Quadro 5. Interpretacdo da estatistica Kappa

K Interpretacdo
Menor que 0 Nenhuma concordéancia
Entre 0 e 0,2 Leve concordéancia

Entre 0,21 e 0,4 | Concordancia regular

Entre 0,41 e 0,6 | Concordancia moderada
Entre 0,61 e 0,8 | Concordancia substancial
Entre0,8lel Concordancia quase perfeita

Fonte: Landis e Koch. 1977.

O primeiro conjunto de dados minerado pelo WEKA foi o referente ao periodo
entre 2010 e 2014, composto por 669 registros de alunos com situagcdo “REGULAR”, 64
registros como “ABANDONO” e 7 registros com a situacdo “FORMADO”. Apds a
aplicacdo do filtro Spread Subsample, os dados foram limitados a 7 alunos regulares, 7
formados e 7 em situagdo de abandono. Utilizando as 21 instancias contidas em 12
atributos disponiveis, o algoritmo J48 gerou uma arvore de decisdo composta por 10 nds
e 7 folhas, além de classificar o atributo “APROVACAO_ CONCEITO” como no raiz da
arvore.



Em seguida, foi efetuada a etapa de mineragao do conjunto de dados referente ao
periodo de 2015 a 2019, que inicialmente contava com 1230 registros de alunos em
situagdo “REGULAR?”, 143 como “ABANDONO” e¢ 60 como “FORMADO”. Com a
aplicagao do filtro Spread Subsample, o nimero de registros diminuiu para 60 alunos em
cada uma das situagdes possiveis. O conjunto final abrangeu 180 instancias, contidas em
12 atributos, e a aplicacdo do algoritmo J48 gerou uma arvore de decisdo composta por
19 nos e 14 folhas, com o atributo “MEDIA CONCEITO” sendo utilizado como no raiz.

A terceira e ultima etapa da mineracdo foi a etapa relacionada aos dados
pertencentes ao periodo de 2010 a 2019, composta inicialmente por 1899 registros de
alunos com situagao “REGULAR”, 207 com “ABANDONO” ¢ 67 com “FORMADO”.
As trés situagdes diminuiram para 67 pela aplicagdo do filtro Spread Subsample, com o
conjunto de dados final sendo formado por 201 instancias e 12 atributos, os quais
geraram, por meio do algoritmo J48, uma arvore de decisao composta por 19 nos e 14
folhas. O atributo “APROVACAO_CONCEITO” constou como nd raiz.

5.5 Interpretacao dos resultados

E destacavel a baixa incidéncia de alunos formados no periodo entre 2010 ¢ 2014, fato
esse que pode ser explicado pelo pouco tempo de existéncia do curso até aquele momento,
0 que tornaria necessario um desempenho académico sem quaisquer reprovagdes ou
trancamentos. Isso é importante porque o periodo entre o segundo semestre de 2010 e o
segundo semestre de 2014 corresponde a 9 semestres, tempo necessario para a conclusio
do curso.

Em fungao disso, a estatistica Kappa obtida na primeira etapa da mineragao foi de
0,1429, indicativa de leve concordancia entre os resultados obtidos, o que pode ser
explicado pela baixa quantidade de dados utilizada nessa etapa. A interpretacao dos
resultados obtidos pode ser observada na figura 3.

Figura 3. Regras de classificagdo geradas pela mineracdo de dados - periodo 2010 a 2014

Se APROVACAQ_CONCEITO for igual a MUITO ALTO e IDADE for menor ou igual a 21, entdo
o aluno é classificado com a situacdo REGULAR (3.0).

Se APROVACAQO_CONCEITO for igual a MUITO ALTO e IDADE for maior que 21 e IDADE for
menor ou igual a 27, entdo o aluno é classificado com a situacdo FORMADOQ (6.0).

Se APROVACAO_CONCEITO for igual a MUITO ALTO e IDADE for maior que 21 e IDADE for
maior que 27, entdo o aluno € classificado com situacdo REGULAR (3.0/1.0).

Se APROVACAQ_CONCEITO for igual a MUITO BAIXO, entdo o aluno € classificado com a
situagdo ABANDONO (6.0/1.0).

Se APROVACAO_CONCEITO for igual a MEDIO, entdo o aluno é classificado com a situagio
REGULAR (0.0).

Se APROVACAO_CONCEITO for igual a ALTO, entdo o aluno é classificado com a situacio
REGULAR (2.0/1.0).

Se APROVACAO_CONCEITO for ignal a BAIXO, entdo o aluno é classificado com a situagio
ABANDONO (1.0).

Fonte: elaborado pelo autor (2020).



No segundo periodo, entre 2015 a 2019, observa-se um aumento expressivo tanto
no numero de formados como de evadidos, o que pode ser esperado considerando o maior
tempo de existéncia do curso, o qual possibilitou a conclusao do curso por alunos que nao
haviam se formado no periodo estudado anteriormente, bem como a conclusao por novos
alunos. Assim, em relacao a acuracia, a estatistica Kappa obtida na segunda etapa foi de
0,5583, o que classifica a acuracia da mineracdo desse periodo como sendo de
concordancia moderada. As regras geradas nesse periodo estdo disponiveis na Figura 4.

Figura 4. Regras de classificacdo geradas pela mineracéo de dados - periodo 2015 a 2019

Se MEDIA_CONCEITO for igual a D, entdo o aluno é classificado com a situagio ABANDONO (69.0/16.0).

Se MEDIA_CONCEITO for igual a B e IDADE for menor ou igual a 21, entdo o aluno € classificado com a situagio REGULAR (18.0/6.0).
Se MEDIA_CONCEITO for igual a B & IDADE for maior que 21 e PRESENCA,_CONCEITO for igual a MUITO BAIXO, entdo o aluno é
classificado com a situagdo FORMADO (15.0).

5e MEDIA_CONCEITO for igual a B e IDADE for maior que 21 e PRESENCA CONCEITO for igual a MUITO ALTO e
APROVACAQ_CONCEITO for igual & MUITO BAIXO, entdo o aluno € classificado com a situagdo FORMADO (0.0).

5e MEDIA_CONCEITO for igual a B e IDADE for maior que 21 e PRESENCA CONCEITO for ipual a MUITO ALTO e
APROVACAQ_CONCEITO for igual a MUITO ALTO, entdo o aluno € classificado com a situacdo FORMADO (32.0/7.0).

Se MEDIA_CONCEITO for igual a B e IDADE for maior que 21 e PRESENCA CONCEITO for igual a MUITO ALTO e
APROVACAQ_CONCEITO for ignal a ALTO, entdo o aluno & classificado com a situagio REGULAR. (3.0).

Se MEDIA_CONCEITO for igual a B e IDADE for maior que 21 e PRESENCA _CONCEITO for igual a MUITO ALTO e
APROVACAO_CONCEITO for igual a BAIXO, entdo o aluno é classificado com a situagdo FORMADO (0.0).

Se MEDIA_CONCEITO for igual a B e IDADE for maior que 21 e PRESENCA_CONCEITO for igual a MUITO ALTO e
APROVACAQ_CONCEITO for igual a MEDIO e IDADE for menor ou ignal a 24, entdo o aluno é classificado com a situagdo FORMADO
(2.0).

Se MEDIA_CONCEITO for igual a B e IDADE for maior que 21 e PRESENCA CONCEITO for igual a MUITO ALTO e
APROVACAQ_CONCEITO for ignal a MEDIO e IDADE for maior a 24, entdo o aluno é classificado com a situagio REGULAR (2.0).

Se MEDIA_CONCEITO for ignal a B e IDADE for maior que 21 e PRESENCA_CONCEITO for igual a ALTO, entdo o aluno é
classificado com a sitnagdo REGULAR (1.0).

Se MEDIA_CONCEITO for ignal a B e IDADE for maior que 21 e PRESENCA_CONCEITO for igual a BAIXO, entdo o aluno é
classificado com a situagdo REGULAR (1.0).

Se MEDIA_CONCEITO for igual a B & IDADE for maior que 21 ¢ PRESENCA_CONCEITO for igual a MEDIO, entio o aluno é
classificado com a situagdo FORMADO (1.0).

5e MEDIA_CONCEITO for igual a C, entdo o aluno é classificado com a situagio REGULAR. (20.0/3.0).

Se MEDIA_CONCEITO for igual a A, entdo o aluno € classificado com a situagdo FORMADO (16.0/4.0).

Fonte: elaborado pelo autor (2020).

Por fim, o periodo de 2010 a 2019 apresentou a totalidade dos dados registrados
desde a criagdo do curso até o final de 2019. Dessa forma, a tltima etapa da mineragao,
de acordo com a estatistica Kappa, apresentou concordancia moderada, assumindo o valor
0,5224. As regras obtidas nesse periodo constam na Figura 5.

Figura 5. Regras de classificagdo geradas pela mineracdo de dados - periodo 2010 a 2019

Se APROVACAO_CONCEITO for ignal a MUITO ALTO e IDADE for menor ou igual a 19 e IDADE for menor ou igual a 18, entdo o aluno &
classificado com a sitnagdo REGULAR (2.0).

Se APROVACAO_CONCEITO for igual a MUITO AILTO e IDADE for menor ou igual a 19 e IDADE for maior que 18, entdo o aluno &
classificado com a situagdo ABANDONO (2.0).

Se APROVACAQO_CONCEITO for igual a MUITO ALTO e IDADE for maior que 19, entdo o aluno é classificado com a simagio FORMADO
(75.0/15.0).

Se APROVACAO_CONCEITO for igual a MUITO BAIXO e MEDIA_CONCEITO for igual a B e REPROVACAO_CONCEITO for igual a
MUITO BAIXO, entdo o aluno € classificade com a situagdo FORMADQ (2.0].

Se APROVACAO_CONCEITO for igual a MUITO BAIXO e MEDIA CONCEITO for igual a B e REPROVACAQ_CONCEITO for igual a
MUITO ALTO, entdo o aluno € dassificade com a situagdo ABANDONQ (1.0).

Se APROVACAO_CONCEITO for igual a MUITO BAIXO e MEDIA_CONCEITO for igual a B @ REPROVACAO_CONCEITO for igual a
MEDIO, entdo o aluno € classificado com a siuagdo REGULAR (0.0).

Se APROVACAO_CONCEITO for igual a MUITO BAIXO e MEDIA_CONCEITO for igual a B e REPROVACAO_CONCEITO for igual a
BATXO, entdo o aluno é classificado com a simagdo REGULAR (0.0).

Se APROVACAO_CONCEITO for igual a MUITO BAIXO e MEDIA_CONCEITO for igual a B e REPROVACAO_CONCEITO for igual a
ATTO, entdo o aluno é classificado com a sitagdo REGULAR (2.0).

Se APROVACAQO CONCEITO for igual a MUITO BAIXO e MEDIA CONCEITO for igual a D, entdo o aluno é classificado com a situacio
ABANDONO (75.0/20.0).

Se APROVACAQ_CONCEITO for igual a MUITO BAIXO0 e MEDIA_CONCEITO for igual a C, entdo o aluno & classificado com a situagdo
REGULAR (2.0/1.0).

Se APROVACAO_CONCEITO for igual a MUITO BAIXO e MEDIA_CONCEITO for igual a A, entdo o aluno é classificado com a simagio
REGULAR (1.0).

Se APROVACAO_CONCEITO for igual a MEDIO, entdo o aluno € dassificado com a situagdo REGULAR (13.0/4.0).

Se APROVACAO_CONCEITO for igual a AT TO, entio o aluno & classificado com a siacio REGULAR (13.0/5.0).

Se APROVACAO CONCEITO for igual a BATXO, entao o aluno € classificado com a situagdo REGULAR (13.0/3.0).

Fonte: elaborado pelo autor (2020).



E destacavel que, dentre as trés analises realizadas, a que apresentou os melhores
resultados de classificagdo foi a referente ao periodo 2015-2019, alcangando a
classificagdo correta de 70,56% das instancias analisadas e 0,56 na estatistica Kappa, o
que na visdo de Landis e Koch (1977) € considerado de concordancia moderada. A seguir,
o segundo melhor resultado foi o referente a 2010 até 2019, o qual englobou todo o
periodo analisado, apresentando 68,16% de instancias corretamente classificadas e uma
estatistica Kappa em 0,52, considerada como de concordancia moderada. A diminuig¢ao
da estatistica Kappa, nesse caso, pode ser explicada pelo nimero maior de registros
regulares se comparada ao periodo de 2015 a 2019.

Por 1ultimo, o periodo entre 2010 a 2014 apresentou os piores resultados das trés
avaliacdes, com 42,90% de instancias corretamente classificadas e 0,14 referente a
estatistica Kappa. Para este conjunto, teve-se um numero baixo de instancias atribuidas a
classe “FORMADO?”, pois a 1* turma do curso se formou em 2014. Sendo assim, foi
necessario balancear as classes, resultando em um niimero pequeno de instancias.

Nota-se que, nos trés periodos estudados, os atributos mais relevantes para a
classificagdo no algoritmo foram o conceito referente a porcentagem de aprovacdo e a
idade do aluno. Por exemplo, no modelo gerado pelo algoritmo J48 para a analise de 2010
a 2014, a maior probabilidade de evasao esta associada ao conceito de aprovagdo baixo
ou muito baixo do aluno no referido semestre.

5. Consideracoes Finais

O presente Trabalho de Graduacdo em Sistemas de Informagdo teve por objetivo
investigar as causas da evasdo escolar no ensino superior do curso de Sistemas de
Informacdo da Universidade Federal de Santa Maria campus Frederico Westphalen,
utilizando a mineragdo de dados como principal ferramenta. Os dados utilizados na
mineracdo foram obtidos no Sistema de Informacdes de Ensino (SIE), que proveu
informagdes acerca do desempenho semestral de cada um dos estudantes do curso
avaliado, bem como dados referentes a idade, sexo e outras informagdes nao limitadas ao
desempenho em cada semestre.

Um dos objetivos propostos para esse trabalho foi analisar a relagdo entre os dados
socioecondmicos dos alunos com a tendéncia a evasdo, o que nao foi possivel devido ao
nao fornecimento dos dados solicitados pelo 6rgdo responsavel. Os resultados obtidos
foram considerados satisfatorios, tendo em vista a baixa quantidade de atributos, restritos
ao desempenho académico.

Em uma visdo geral dos casos, o algoritmo acabou por classificar atributos
relacionados a média, aprovagdo, idade e presenca do aluno, ou seja, atributos ligados
diretamente ao estudante e seu desempenho académico, que se mostraram fortes
indicadores de evasdo. O estudo também apontou que a distancia entre a moradia do
estudante e o campus ndo atuou como um fator relevante para a evasdo no caso dos
estudantes de Sistemas de Informacao.

Para trabalhos futuros, recomenda-se a obten¢do de mais atributos que possam
ampliar as regras geradas pelo software, bem como a utilizacio de outros algoritmos que
fornegam resultados mais satisfatorios. Essa metodologia também pode ser aplicada em
dados de outros cursos da institui¢ao, bem como de outros centros de ensino, com vista
em expandir os conhecimentos acerca da evasdo escolar no ensino superior.
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