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RESUMO

O Ensino Superior pode proporcionar uma gama de oportunidades na vida e na
carreira dos discentes. Entretanto, nem todos que iniciam seus estudos chegam a
conclui-lo, pelas mais diversas causas. E papel dos gestores universitarios desenvolver
politicas de permanéncia estudantil para evitar, de forma eficiente e eficaz, o abandono
de curso. Contudo, cada estudante tem seus desafios particulares, que podem variar de
acordo com o local em que fazem seus estudos, e isso deve ser levado em
consideracdo para tentar prever quais discentes t€ém maior chance de evadir. A
presente pesquisa tem como objetivo analisar os principais fatores causadores da
evasdo universitaria por uma perspectiva mais pessoal do olhar do discente e seus
desafios cotidianos, com foco no Campus da UFERSA em Angicos/RN. Foram
estudados possiveis fatores associados a evasdo, destacando problemas financeiros,
conciliagdo entre trabalho e estudo, o deslocamento até a universidade e questdes
relacionadas a inclusdo. O estudo desenvolveu uma abordagem qualitativa, integrando
analise documental, aplicacdo de questionarios aos discentes e o emprego de técnicas
de Aprendizagem de Maquinas e Mineragdo de Dados para a analise e previsdo das
causas da evasdo. Os resultados evidenciaram que a evasdo pode ser influenciada por
fatores externos, como a dificuldade para se deslocar até¢ a sede do Campus, a
necessidade de trabalhar para se sustentar, barreiras de acessibilidade, entre outros.
Com base nas conclusdes obtidas, foi desenvolvido um modelo computacional com
acuracia de 100%, para alguns casos, podendo auxiliar os gestores na identificagdo e
previsdo das causas de evasdao no ensino superior. Além disso, o estudo aponta a
necessidade de investigacdes futuras, aprofundando a compreensao sobre os fatores

que impactam a permanéncia no ensino superior.

Palavras-chave: Evasdo académica. Ensino superior. Aprendizagem de Mdaquinas.

Mineracao de Dados. Analise Exploratoria de Dados.



ABSTRACT

Higher education can provide a range of opportunities in the lives and careers of
students. However, not everyone who begins their studies ends up completing them,
for a variety of reasons. It is the role of university administrators to develop student
retention policies to efficiently and effectively prevent students from dropping out of
courses. However, each student has their own particular challenges, which may vary
according to where they study, and this should be taken into account in order to try to
predict which students are most likely to drop out. This research aims to analyze the
main factors that cause university dropout from a more personal perspective, from the
perspective of students and their daily challenges, focusing on the UFERSA Campus
in Angicos/RN. Possible factors associated with dropout were studied, highlighting
financial problems, balancing work and study, commuting to university, and issues
related to inclusion. The study developed a qualitative approach, integrating document
analysis, application of questionnaires to students, and the use of Machine Learning
and Data Mining techniques to analyze and predict the causes of dropout. The results
showed that dropout rates can be influenced by external factors, such as difficulty in
getting to the campus, the need to work to support oneself, accessibility barriers,
among others. Based on the conclusions obtained, a computational model was
developed with 100% accuracy in some cases, which can help managers identify and
predict the causes of dropout rates in higher education. In addition, the study points to
the need for future research to deepen the understanding of the factors that impact

retention in higher education.

Keywords: Academic dropout rates. Higher education. Machine learning. Data

mining. Exploratory data analysis.
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1 INTRODUCAO

A Educacgdo Superior refere-se a especializacdo do ser humano. A busca por um curso
de ensino superior se d4, sobremaneira, pelo destaque nas redes de trabalho e a possibilidade
da aquisicdo de diversas competéncias para a area de atuacao desejada. Nessa percepcao, de
acordo com a Lei de Diretrizes ¢ Bases, n.° 9394 de dezembro de 1996 (Brasil, 1996).

Art. 43. A Educagdo Superior tem por finalidade:

I - estimular a criagdo cultural e o desenvolvimento do espirito cientifico e do
pensamento reflexivo;

II - formar diplomados nas diferentes areas de conhecimento, aptos para a insercao
em setores profissionais e para a participagdo no desenvolvimento da sociedade
brasileira, e colaborar na sua formagdo continua;

IIT - incentivar o trabalho de pesquisa ¢ investiga¢do cientifica, visando o

desenvolvimento da ciéncia ¢ da tecnologia ¢ da criacdo e difusdo da cultura, e,
desse modo, desenvolver o entendimento do homem e do meio em que vive [...].

Contudo, dados de 2019 mostravam que 74% da populacdo com 25 anos ou mais de
idade possuia ensino basico completo ou equivalente, mas apenas 17,4% com o Ensino

Superior completo (IBGE, 2019).

Na vida académica os estudantes tém um compromisso elevado em relacdo a
integragdo aos estudos, pois a responsabilidade ¢ maior, onde, muitas vezes pela falta da
disponibilidade ou recursos financeiros, acabam sendo desestimulados para concluirem os
cursos (Silva, 2020). Para agravar essa situacdo, durante o percurso académico surgem varios
obstaculos que podem levar a evasdo, caracterizando-se como um fendmeno de alunos que

interrompem a trajetoria institucional antes do prazo previsto.

No Ensino Superior o abandono ocorre frequentemente tanto nas redes publicas, como
nas privadas. Quando as desisténcias advém de estudantes das Instituicdes de Ensino Superior
(IES) publicas, os recursos investidos ndo sdo retornados para a sociedade. J4 no setor
privado, isso ¢ tido como uma perda de tempo e recursos financeiros para as familias dos
desistentes, além de, muitas vezes, também envolver recursos publicos. Em ambos os casos,
a evasao ¢ uma fonte de inércia de professores, funcionarios, equipamentos e espaco fisico

que impacta no desenvolvimento do pais como um todo (Silva Filho ez al., 2007).

O abandono dos estudos nao se deve exclusivamente a dificuldades de compreensao
de conteudos, é necessario levar em consideracao os fatores externos relacionados ao aluno,
tais como: vocacao, aspectos socioecondmicos e problemas de ordem pessoal (Paredes, 1994).

Entender suas principais causas tem sido o enfoque de diversas pesquisas (Oliveira, Bezerra
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Torres, 2021; Paredes, 1994; Rolim ¢ Almeida, 2021; Saccaro, Franga ¢ Jacinto, 2019; Silva
Filho, 2007; Silva, 2021; Silva e Freitas, 2022; Wegner, 2022).

Apds toda investigacdo outros autores foram mais a fundo, utilizando de softwares a
fim de sintetizar dados que auxiliassem na compreensdo da evasdo de estudantes como os
trabalhos de Lopes, Carvalho e Lahm (2016) e Santos et al., (2019), que analisaram as causa
de evasdo promovendo modelos computacionais como os modelos de regressdo logistica
multipla e a implantagdo de um Data Warehouse para buscar uma solucdo capaz de auxiliar a

gestdao académica na identificacao de padrdes que impactam na evasao no Ensino Superior.

Pela sua importancia, isso se tornou uma preocupagdo para as politicas publicas na
area da Educagdo. Ha anos, politicas voltadas para a ampliagdo do acesso € permanéncia no
ensino superior vém sendo efetivadas, em destaque as iniciativas como o Plano de
Reestruturagdo e Expansdo das Universidades Federais (REUNI) em 2007, o Sistema
Nacional de Avaliacdo da Educagdao Superior (SINAES) em 2004 e¢ o Plano Nacional de
Assisténcia Estudantil (PNAES) em 2010.

As IES também tém se modificado para proporcionar um ambiente mais igualitario
para a formacao humana e transformagdo em uma sociedade mais inclusiva, que venha a
diminuir preconceitos, bullying e racismo pelo mundo. Para Dias Sobrinho (2010), entre as
principais agdes inclusivas que o MEC (Ministério da Educacdo) brasileiro impulsiona, o
mais questionado ¢ o programa de cotas que busca dar um olhar diferenciado aos pobres,
indigenas, negros, pardos, quilombolas e Pessoas Com Deficiéncia (PCD). A Lein. 12.711, de
29 de agosto de 2012 (Brasil, 2012), busca amenizar a desigualdade entre as minorias no pais,
que gradativamente foram excluidas da comunidade académica realizando o que ¢ chamado
de reparacdo historica. Ou seja, € uma forma de realizar a reparagdao das desigualdades
praticas da vida social e estudantil, permitindo a atuagdo igualitaria das diversas partes da
sociedade, em total respeito as suas diferengas. Tomim (2016) comenta sobre a importancia
do professor de ter o compromisso educacional e social, semelhante aos atos de Paulo Freire,

fazendo o maximo para que seus alunos ndo abandonem as novas oportunidades de se

empoderar dos beneficios de uma educagdo transformadora.

Porém, ¢ percebido que a situagdo vem se agravando nos ultimos anos. De acordo com

os dados publicados pela Universidade Federal da Integracdo Latino-Americana (UNILA,
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2019)", em 2019 as universidades federais tinham 18,3 milhdes de discentes, € contavam com
a média de evasdo de 14,57%. Em pesquisa realizada pelo Instituto Nacional de Estudos e
Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira (INEP) foi constatado que no ano de 2020 mais de
8,6 milhdes de discentes se matricularam no Ensino Superior, porém, nos ultimos anos,
apenas 40% (quarenta por cento) dos ingressantes concluiram seus estudos (INEP, 2022). Os
outros entraram nas estatisticas do abandono universitario, conforme dados mostrados na

Figura 1.

O presente estudo serd direcionado & Universidade Federal Rural do Semi-Arido
(UFERSA), sediada na cidade de Mossoro-RN desde 1967. Além do campus Central, a
referida universidade ¢ composta pelos campi de Caratibas, Pau dos Ferros e Angicos. O foco

desta dissertagdo, pelo fato da autora ser egressa de 14, é no campus Angicos.

Figura 1: Evolugdo Média dos Indicadores de Trajetoria dos Ingressantes em Cursos de Graduacdo no Brasil -
2011 a 2020.

(%)
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Fonte: (INEP, 2021)

1.1 MOTIVACAO

O campus UFERSA Angicos® ¢ uma unidade que agrega estudantes de varios setores
regionais. Hoje ele oferece os cursos de graduagdo de: Bacharelado em Ciéncia e Tecnologia;

Bacharelado em Sistemas de Informagdo; Engenharia Civil, Engenharia de Produgao;

' Disponivel em:

https://portal.unila. br/reitori
erais. Acesso em: 16 set. 2023.
2 Pagina eletronica da UFERSA Campus Angicos: https://angicos.ufersa.edu.br/. Acesso em: 16 set.

2023.


https://angicos.ufersa.edu.br/
https://portal.unila.edu.br/reitoria/espaco-reitoria/dados-sobre-a-taxa-de-evasao-nas-universidades-federais
https://portal.unila.edu.br/reitoria/espaco-reitoria/dados-sobre-a-taxa-de-evasao-nas-universidades-federais
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Licenciatura em Computacdo e Informatica; e Pedagogia. A universidade disponibiliza
algumas assisténcias necessdrias para os discentes, mas mesmo assim a evasdo educacional
continua presente por meio de varios fatores. O campus estd localizado em uma regido urbana
pequena em que, geralmente, o publico estudantil ndo reside na cidade em que o campus se

encontra.

Com base nesse conhecimento prévio sobre a universidade, a presente pesquisa
também se debrugcou em verificar os registros da UFERSA. Apenas para exemplificar o
problema, os seguintes dados foram extraidos por meio da Divisdo de Registro Académico-
DRA (UFERSA, 2023). Como amostra apresentada na Figura 2, o ano de 2023 (incluindo os
semestres 2023.1 e 2023.2) apresentou a oferta de 848 vagas, das quais apenas 307 foram
ocupadas. Em contrapartida, apenas 197 discentes concluiram seus cursos, enquanto 133
realizaram o trancamento e 438 abandonaram seus estudos. Isto significa que, neste ano, mais
discentes desistiram dos cursos que se interessaram por fazé-los no Campus Angicos, o que ¢

uma situagdo bastante preocupante.

Figura 2: Comparagio entre os dados de Ingresso e Saida de discentes do Campus da UFERSA-Angicos.
800

800
700
600

500

848
438
400
307
300
197
200
133
- .

Oferta Ingressantes Concluintes Trancamentos Abandonos

=]

Fonte: Divisdo de Registros Académicos da UFERSA- Campus Angicos (2023)

Diante desse cenario, o motivador principal € a contribui¢do no entendimento sobre a
evasao no ensino superior ao estudar as causas que levam o aluno optar pelo cancelamento do

seu curso. O ponto de partida foi a experiéncia pessoal da mestranda, uma ex-aluna do
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campus que residia em um municipio vizinho. Ao vivenciar as barreiras enfrentadas pelos
estudantes, a mestranda decidiu realizar uma analise detalhada para identificar os fatores reais
que contribuem para a evasdo. A experiéncia da autora deste trabalho enquanto discente
revela que alguns motivos que podem influenciar a permanéncia dos discentes sdo: a
adaptacdo inicial e o ndo se identificar com o curso superior, somados com a existéncia de
obstaculos externos, como o deslocamento, comportamento social e comunicacdo. Portanto, a
intencdo deste trabalho ¢ contribuir com a reducdo da evasdo universitaria na instituicao
através da compreensdo das suas causas e, assim, construir subsidios que possam inspirar a

promogao de acdes de permanéncia estudantil.

1.2 OBJETIVOS
1.2.2 Objetivo geral

A presente pesquisa tem como objetivo geral identificar, através da analise de
questionarios aplicados aos discentes e da criagdo de um modelo preditivo de Machine
Learning, perfis de estudantes que tenham maior probabilidade de se evadirem dos cursos da
UFERSA - Campus Angicos, contribuindo com os gestores na tomada de decisdo para

combater este problema.
1.2.3 Objetivos especificos

e Compreender, por meio da literatura, os fatores que influenciam a evasao do

ensino superior que estdo presentes na UFERSA Campus - Angicos;

e Avaliar as necessidades e dificuldades dos discentes, assim como as agoes de

permanéncia que o campus realiza;

e Utilizar a metodologia computacional de Mineragdo de Dados como
ferramenta para analise das respostas dos questionarios utilizados na pesquisa,

com foco na evasio universitaria.

1.3 QUESTOES DE PESQUISA
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Em meio as motivagdes apresentadas, foram aplicadas as metodologias descritiva e
explicativa, que sdo utilizadas para identificar as caracteristicas de um determinado contexto.
A descritiva usa o nivel aprofundado sobre o conhecimento, fazendo a observacao sistematica
e empirica no interesse da pesquisa escolhida. A explicativa € aquela que envolve analise por
um individuo ou grupo de individuos podendo usar métodos de entrevistas (Gomes; Gomes,
2019). Utilizando a abordagem Design Science (Wieringa, 2014), foi elaborado um conjunto
de questdes de pesquisa a ser respondido com a execucao do trabalho. Diante disso, a questao

de pesquisa que norteia este trabalho é:

Questao Geral de Pesquisa (QGP): Como identificar os fatores que causam a evasao
de forma precoce dos discentes presentes nos cursos de graduacdo do Campus de Angicos da

UFERSA e utiliza-los para definir estratégias de prevencao para esse fenomeno?

Em conformidade com o problema de pesquisa, a Questdo Geral de Pesquisa pode-se
fragmentar em mais trés grupos de perguntas: Questdes Conceituais (QC), Questdes
Inovadoras (QI) e Questdes Praticas (QP). As QC apresentam as necessidades da
problematica e o porqué dos fatos ocorrem dessa maneira. As QI pontuam as inovagdes
aplicadas depois do uso das tecnologias, fundamentando em propor um modelo de predicao
em virtude da evasdo. Por fim, as QP tém a finalidade de conhecer as praticas adequadas para

usar no cotidiano atual. Tais questdes sdo descritas a seguir.
Questoes Conceituais (QC):

e QC1 - Quais sdao as causas mencionadas na literatura em relagdo ao que ocorre na

evasdo académica?
® (QC2 - Quais as fontes dos dados (as bases) e em que formatos estdo disponiveis?
Questoes Inovadoras(QI):

e QI1 - O que pode ser aplicado para predizer os discentes com maior risco de evasdo a

cada periodo?
e QI2 - Quais modelos computacionais mais rapidos e eficazes usados?
Questoes Praticas(QP):

e QP1 - Quais os tipos de dados (sociais, financeiros, académicos) que melhor explicam

esse fendmeno da evasido académica?
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e QP2 - Como os resultados sdo apresentados aos stakeholders?

1.4 HIPOTESES
As hipoéteses a serem investigadas neste trabalho sdo:
1. O maior indice de evasdo ocorre nos primeiros periodos;

2. Os discentes com dificuldade em se locomover até o/ou no campus tém tendéncia a

desistir dos seus estudos;
3. Discentes que sdo responsaveis por familias t€ém propensao a se evadirem;

4. Discentes de cursos das areas de exatas e tecnoldgicas tém maior risco de

abandonarem seus cursos;

5. Discentes que apresentam alguma dificuldade de conciliar os estudos com o trabalho

estdo mais propensos a evasao.

1.5 ESTRUTURA DO DOCUMENTO
O trabalho esté estruturado da seguinte maneira:

Capitulo 2 - Referencial Tedrico: norteia a respeito da teméatica da evasdo estudantil,
caracterizando os principais trabalhos encontrados na literatura tratando sobre os atributos da
evasdo institucional, como também adentrar nos conceitos das ferramentas, os algoritmos que
trabalham com Mineracdo de Dados (MD) acompanhado do Machine Learning (ML), método

de avaliacdo, o grau e fatores utilizados para destacar as causas de evasdo.

Capitulo 3 - Trabalhos Relacionados: sdo listados trabalhos que discutem a mesma
tematica desta pesquisa, através de uma revisdo sistematica de literatura, avaliando os

resultados encontrados e identificando lacunas e tendéncias no campo de estudo.

Capitulo 4 - Metodologia: apresenta as etapas, os dados encontrados, técnicas e

ferramentas utilizadas na pesquisa, desde a coleta e tratamento dos dados até a andlise.
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Capitulo 5 - Resultados: sdo apresentados os resultados obtidos nesta pesquisa, com
o intuito de explorar a discussdo relacionada aos experimentos que podem ser realizados nos

cursos oferecidos pela UFERSA/Angicos.

Capitulo 6 - Conclusao: sdo apresentados as consideracdes finais sobre os principais
resultados de pesquisa, suas implicagdes para os cursos da UFERSA/Angicos e sugestdes para

reduzir a evasdo académica.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo serdo apresentados conteudos que fundamentam a proposta,
revelando-se os aspectos relacionados a Evasdo no Ensino Superior, Machine Learning ¢

Mineracao de Dados.
2.1 EVASAO NO ENSINO SUPERIOR

A evasdo no ensino superior ainda ¢ um problema nas universidades brasileiras,
principalmente nas institui¢des publicas. E um fendmeno complexo, por se tratar de uma
questdo dos discentes que estd além das competéncias de ensino, pesquisa e extensdo
(Wegner, 2022). Essa situagdo, muitas vezes, ndo ¢ levada em consideracdo nos
planejamentos dos departamentos académicos. Apenas em setores especificos de atendimento

aos alunos.

Para discorrer sobre a evasdo no ensino superior no contexto da evasdo, € preciso
compreender suas dimensoes diante da educagdo brasileira. Podem haver vérias causas que
implicam na desisténcia na formac¢ao dos discentes. Para Dias Sobrinho (2010), a evasdo esta
mais relacionada a questdes pessoais, do que vinculada a qualidade do ensino ofertado

naquele determinado ambiente.

A problematica muitas vezes ¢ conduzida pela questdo do desconhecimento do mundo
universitario, de nao se identificarem com a area, pelos recursos financeiros e pela sobrecarga
fora do ambito académico (Lopes, Carvalho e Lahm, 2016). Diante desse contexto, foram
criados o Programa de Bolsa Permanéncia do Ministério da Educac¢ao e as bolsas de pesquisa
da Coordenacdo de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior (CAPES) e do Conselho
Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnoldgico (CNPQ). Todos esses incentivos
visam oportunizar uma garantia de renda minima aos estudantes para sua permanéncia no

ensino superior.

Com as criagdes do Fundo de Financiamento ao Estudante do Ensino Superior (FIES),
o Programa Universidade para Todos (PROUNI) e o Sistema de Sele¢do Unificada (SISU) a
quantidade de matriculados nos cursos passou de 4,6 milhdes mas, ainda assim, no Brasil o

numero de graduados ainda ¢ considerado baixo comparado a outros paises (Saccaro et al.,

2019; Silva e Freitas, 2022).
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No decorrer dos anos a evasdo vem ocorrendo em dreas onde as demandas sdo
inovagodes tecnologicas e aumento de produtividade. Moraes Filho (2021) associa que isso
acontece principalmente nas turmas iniciais, relacionadas aos desafios perante as novas
didaticas dos cursos que exigem mudanca de héabito, submetendo os alunos a um bloqueio.
Souza, Ramos e Serafim (2021) apontam que, nos ultimos anos, o quadro de evasdo tem
mudado em meio a COVID-19, identificando um problema a mais, aplicado no baixo

letramento digital, no qual alimenta a evasdo educacional.

Em meio ao contexto vivenciado, surgiram incertezas, dividas, medo de como iria ser
essa formagdo, aos docentes provocou a necessidade inequivoca de se reinventar e inovar as
estratégias pedagogicas, preservando, ao mesmo tempo, a qualidade do ensino para que seus
educandos ndo sentissem motivados a desistir (Santos et al., 2020). Note-se que aumenta a

preocupagao com este tema.

No Plano Nacional de Educagdao (PNE) edicao 2014-2024, as metas 12 e 13

correspondem ao Ensino Superior. Sdo elas:

Meta 12: “Elevar a taxa bruta de matricula na Educacdo Superior para 50%
(cinquenta por cento) e a taxa liquida para 33% (trinta e trés por cento) da populagado
de 18 (dezoito) a 24 (vinte e quatro) anos, assegurada a qualidade da oferta e
expansdo para, pelo menos, 40% (quarenta por cento) das novas matriculas, no
segmento publico.”

Meta 13: “Elevar a qualidade da Educagdo Superior e ampliar a proporgdo de
mestres e doutores do corpo docente em efetivo exercicio no conjunto do sistema de

Educag@o Superior para 75% (setenta e cinco por cento), sendo, do total, no minimo,
35% (trinta e cinco por cento) doutores.” (BRASIL, 2014)

Contudo, alcancgar essas metas 12 e 13 requererd um grande esfor¢o no planejamento
de todas as etapas da educagdo brasileira. O projeto de expansdo e interiorizacdo das
universidades brasileiras, assim como os programas de permanéncia estudantil sofreram
cortes continuos (PROIF FEDERACAO, 2023). Esta realidade dificultou ainda mais o acesso

ao ensino superior € a continuagao dos estudantes nos cursos (Santos, et al., 2020).

Por meio dos relatos dos autores, destaca-se que mesmo com as buscas inovadoras, a
evasdo continua vigente. Para que esses problemas diminuam ou sejam eliminados, este
estudo foi realizado com a intencdo de sugerir solugcdes que possam resolver os obstaculos

apresentados.

Diante da persisténcia da evasdo no ensino superior, torna-se necessario buscar

solucdes inovadoras que integrem tecnologias avancadas ao planejamento educacional. Nesse
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contexto, o uso de ferramentas tecnoldgicas, como o Machine Learning, surge como uma
abordagem promissora para analisar dados, identificar padrdes e propor estratégias de
intervengdo mais eficazes. A proxima se¢do apresenta os fundamentos do Machine Learning e

sua aplicabilidade no enfrentamento desses desafios.

2.2 MACHINE LEARNING

Machine Learning (aprendizado de maquina em portugués), ¢ considerada como uma
subarea da Inteligéncia Artificial que lida com criagdes automatizadas no modelo por meio de
um aprendizado individual ou dedutivo (Santos, 2024). O surgimento do Machine Learning
(ML) se deu através da evolu¢ao da Inteligéncia Artificial (IA). Pesquisadores vinham se
interessando em construir maquinas que pudessem desenvolver algoritmos capazes de
aprender com os erros e realizar uma predi¢do em meio ao conjunto de dados que esta sendo

disponibilizado para fazer experiéncias (Machado Segundo, 2022).
Ha tipos de aprendizagem no subcampo ML que se divide em:

e Aprendizagem supervisionada: Nesse tipo de aprendizagem, os algoritmos sao
aplicados por meio de observacdes rotuladas, ou seja, a partir de dados de entrada e
saida (NAU et al,2020). A titulo de exemplo, sdo apresentados dois algoritmos bem

conhecidos:

e KNN: Significando K-Nearest Neighbors, ¢ um dos algoritmos que
pode ser usado para classificagdo e regressao na aprendizagem
supervisionada. Trabalhando com vizinhos mais proximos, classifica de
acordo com as suas classes, no qual possibilita realizar comparacao
ponderada em peso. Em resumo, o algoritmo ¢ trabalhado com
amostras que estdo posicionadas nos espacos de atributos e a distancia,
mediante as demais amostras de treinamento que sdo calculadas
(Falqueto et al., 2019). Para compreender melhor essa classificacdo, ¢
demonstrado um exemplo na Figura 3, em que as instancias ja estdao
classificadas (azul e vermelho) e uma nova amostra de teste ¢ inserida
para verificar a qual categoria ela pertence de acordo com os K

vizinhos mais proéximos.
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Figura 3: Exemplo de aplicagdo do algoritmo KNN.
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Fonte: Falqueto et al., (2019).

® Random Forest (Floresta Aleatoria): Trata-se de um algoritmo de

classificagdo, onde agrega varios modelos de arvore de decisdo. Tem
como finalidade estruturar uma base de dados de forma aleatoria, por
meio da distribuicdo de diversos algoritmos de arvore de decisdo e
utilizando um subconjunto de atributos relacionais. Esse modelo
consiste na intengdo de fazer a agregagao dos classificadores sob arvore
de decisdo, sendo construido de forma para que a estrutura seja
aplicada de maneira aleatoria (Lorenzett & Telocken, 2016). Na Figura
4 ¢ ilustrado um processo introdutorio de uma arvore de decisdo que ¢
conduzido pelo Random Forest. Nele, pode-se notar que o algoritmo
parte de um conjunto de arvores (floresta) que sdo treinadas
isoladamente e, apds isso, t€ém seus modelos reunidos em uma tabela de

decisdo unica que resulta em um modelo com uma nica meta-arvore.
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Figura 4: Processo introdutorio de uma arvore de decisao.
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Aprendizagem nio supervisionada: Essa categoria tem como objetivo aplicar
algoritmos com apenas dados de entrada, sem nenhum tipo de rotulo. Com isso, os
dados sdo agrupados por base de familiaridade, permitindo encontrar padrdes de
comportamento, detectando situagcdes de interesse. O trabalho de Oliveira et al,
(2022), por exemplo, mostra o uso de algoritmos de mineracdo de dados educacionais
(EDM) para agrupar os alunos de um curso a distancia de biologia em trés diferentes
perfis de engajamento (desengajado, mediano e engajado) de acordo com suas

interagdes no ambiente virtual de aprendizagem.

Aprendizagem por reforcos: E uma técnica de aprendizagem que consiste em
aprender a partir de uma série de reforcos, ou seja, ela trabalha por base de
treinamento, selecionando as agdes disponiveis naquele determinado estado para obter

respostas concretas definindo qualidade nas agdes futuras (Silva, 2019).

O Quadro 1 apresenta algumas -caracteristicas que definem a aprendizagem

supervisionada, a ndo supervisionada e a por reforgos, baseadas no trabalho de Nascimento

(2022). Neste trabalho utilizaremos apenas a aprendizagem supervisionada.
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Quadro 1: Caracteristicas das aprendizagem supervisionada, ndo supervisionada e por reforcos

Aprendizagem Supervisionada

Aprendizagem nao

supervisionada

Aprendizagem por reforgos

Realizar treinamentos com o0s

dados rotulados.

Realizar treinamentos com 0S

dados nao rotulados.

Realizar treinamento em

frequéncia.

Identificar o  feedback para

Nao recebe nenhum feedback de

Feedback usado para ajustar os

verificar se estd obtendo a saida | verificagdo. pesos para a proxima iteragao.

desejada.

Prevé os resultados de saida. Obtém os dados de padroes [ Obtém os dados das tltimas
ocultos. iteragdes.

Estabelece padrdes nos modelos de

saida

Sdo obtidos somente os dados de

entrada

Padrdes definidos nos pesos.

Os dados de supervisdo tém como

objetivo treinar o modelo para

Tém o objetivo de encontrar

padrdes ocultos e insights tteis no

O erro ¢ usado para obter o padrdo

para as proximas entradas.

fornecer novos dados. conjunto de dados.

Fonte: Autoria propria (2024).

E utilizado para a problematica deste trabalho um modelo de aprendizado
supervisionado. Em uma perspectiva de fazer uma avaliacao nos algoritmos que sao adotados
para realizar analise, as principais classes de algoritmos utilizadas sdo: Classificacdo e

Regressao.

e (lassificacdo: pode ser entendida como uma forma de solucionar problemas se
enquadrando no aprendizado supervisionado, com o objetivo de fazer o treinamento
do modelo com dados onde ¢ informado a que categoria em cada observagao pertence
e, apos isso, classificar as novas observacdes nas classes corretas. O formato desse
tipo de algoritmo tem a finalidade de prever se os dados presentes estdo adequados

para a classificacao pertencente (Netto & Maciel, 2021).

e Regressao: também ¢ ligada ao aprendizado supervisionado, entretanto, a diferenca da
classifica¢do ¢ que o objetivo de identificar a categoria ¢ de forma continua, podendo

ser uma probabilidade, em meio da previsdo de valores numéricos. A regressdao pode
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ser utilizada em um ou mais atributos com variaveis continuas e dependentes (Netto &

Maciel, 2021).

Para atingir o resultado desejado ¢ preciso conhecer como esses dados sdo aplicados,
entender os atributos utilizados no qual os conjuntos de dados sdo selecionados e divididos
em dois tipos: quantitativos e qualitativos. O quantitativo consiste em medidas numéricas, ja o
qualitativo ndo considera as entradas numéricas como rotulo ou atributo, ele estd mais ligado

a classificar categorias, ou seja, nominais ou ordinarias (Giinther, 2006).

2.3 MINERACAO DE DADOS

Na se¢do anterior foi discutida a importancia da classificacdo e da regressdo de dados,
utilizando os métodos de aprendizagem, no qual possibilitard verificar as circunstancias que
os estudantes evadem-se a universidade. Nesta se¢do € abordada a Mineracao de Dados (MD),

mostrando seus conceitos basicos fundamentais.

Para Gualhano e Vasconcelos (2020), a Mineracao de Dados ¢ um tratamento para
analisar e extrair padrdes de informacdes de grandes bases de dados. No trabalho deles, a
grande parte desses dados estdo relacionados a dados sobre evasdo. Em Carrano et al., (2019),
a Mineragao de Dados ¢ utilizada em diferentes taticas para compreender as causas da evasao
institucional. O crescimento € rapido dos volumes das bases que estdo sendo trabalhadas em

tamanho e dimensao, criando a necessidade de extrair conhecimentos sobre elas.

Uma das metodologias mais utilizadas ¢ a descoberta de conhecimento em bancos de
dados, o KDD (no inglés Knowledge-Discovery in Databases). Ela agrega um conjunto de
técnicas que tem o objetivo de analisar padrdes de informagdes pertencentes a base de dados
de grande porte (Lopes, Carvalho e Lahm, 2016). Ele também ¢ definido como um processo
de dados que tem o intuito de compreender as etapas que estdo presentes no momento, com o
objetivo de facilitar a analise dos padrdes descobertos. Ele foi criado em 1989, com o objetivo
de usar processo para descoberta de informagdes uteis sobre os dados, focando em aplicagdes
de alto nivel. Os sistemas de KDD sado vistos como ferramenta que podem ser interativas, no
qual ndao ¢ considerado como um sistema de analise automatico (Collazos, Barreto e

Pellegrini, 2016).
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Especificando melhor, o KDD ¢ um processo que cria relagdes de interesse que ndo
sdo observaveis pelos analisadores do assunto. Esse processo ¢ composto por cinco etapas
(Fayyad et al., 1996),: Selecio dos dados; Pré-processamento e limpeza de dados;
Transforma¢do dos dados; Mineracdo de dados; Interpretacdo de avaliagdo sobre os dados,

conforme processo ilustrado na Figura 5 .

Na primeira etapa, os dados brutos coletados sdo selecionados de modo que apenas as
caracteristicas mais relevantes para o estudo sdo utilizadas, tentando também manter um
balanceamento entre as diferentes classes e faixas de valores. Esses dados passam por um
pré-processamento, no qual ha a correcao e/ou remogao de observagdes com dados ausentes
e/ou inconsistentes, objetivando evitar vieses ou distor¢des. Os dados pré-processados sdo,
entdo, transformados de modo a poderem ser melhor visualizados e tratados pelos algoritmos
de ML. Sao utilizadas técnicas como conversao de dados categoricos para numeéricos usando
algum processo de codificagdo (como o Label Encoding ¢ o One Hot Encoding),

padronizagdo, conversao de formatos (em datas, por exemplo), entre outros.

Os dados transformados passam, entdo, pelo processo de MD, onde podem ser feitas
analises exploratdrias, estatisticas e predigdes com métodos de ML em busca de padrdes
existentes nos dados. Finalmente, na etapa de avaliagdo, os padroes e informagdes
encontradas sdo apresentadas aos interessados no processo (stakeholders), resultando em
conhecimento que pode ser utilizado para resolugdo de problemas e apoio na tomada de

decisdo.

Figura 5: Processo do KDD.

Interpretagéo/
avaliagdo
Mineragéo
de dados
Formatacgao /X
Pré-processamento onheciment
inled Padrﬁes
i Dados i
4 Dados :

i i  formados i
¢ pré-processados ! ;

Fonte: Fayyad et al., (1996)
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Em Gualhano, Vasconcelos (2020), as etapas do KDD sdo utilizadas na area da
Educagao, apresentando demandas diante dos dados com ferramentas e metodologias, dando a
possibilidade de realizar uma andlise e uma interpretacdo sobre os problemas de ensino e

aprendizado.

Quando adaptada para a investigacdo de dados educacionais, como a evasdao dos
discentes nos cursos, a técnica é chamada de Mineragdo de Dados Educacionais (do inglés
Educational Data Mining - EDM), em que se torna mais amplo o desenvolvimento em
algoritmos, na concep¢ao de conhecer e coletar dados que estdo disponiveis nos fenomenos
educacionais (Castro e Ferrari, 2016). A respeito da evasdo dos discentes, a EDM vem sendo
utilizada com modelos preditivos e de correlagdo para possibilitar os achados dos motivos de
evasdo de instituicdoes de ensino, desenvolvendo uma tarefa fundamental para a analise de

dados e possibilitando a extragao de resultados.

2.4 METRICAS PARA AVALIACAO DE MODELOS DE MACHINE LEARNING e
MINERACAO DE DADOS

Os algoritmos de ML e MD sdo conhecidos como tecnologias que vém sendo
eficientes para a previsao dos dados. Com base nisto, surge a necessidade de utilizar as
métricas para avaliagdo que possibilitem uma comparacdo no desempenho, como também
suas limitagdes. Deste modo, destacam-se algumas métricas de avaliagdo, constantemente
utilizadas pelas comunidades de ML e MD para fazer comparagdo entre dois algoritmos ou

mais que poderdo ser aplicados neste estudo.

As Meétricas de Classificagdo podem ser adaptadas tanto para classificagdo binaria
como nas multiplas classes. As tarefas de classificacdo sao trabalhadas para prever qual ¢ a

categoria de amostra pertencente. Algumas métricas que podem ser citadas sao:

e Confusion Matrix ou Matriz de Confusido: ¢ uma métrica que fornece objeto visual
que sdo calculados através de matrizes que descrevem erros sistematicos nas previsoes
dos modelos de classificacdao, ou seja, ¢ uma matriz que sumariza os resultados que
estdo em andlise (Netto & Maciel, 2021). Por exemplo, nos resultados de uma turma
de disciplina, a matriz de confusdo pode possibilitar a visualizacdo dos nimeros de

aprovados e reprovados obtidos por meio dos algoritmos de aprendizagem de maquina
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que sdo realizados para predizer a quais grupos pertencem. Na matriz de confusio sao

considerados quatro tipos de valores, de acordo com o que o algoritmo prevé que ird

ocorrer (positivo) ou nao (negativo), e se ele acerta a previsao (verdadeiro) ou nao

(falso):

o VP - verdadeiro positivo (true positive): percentual predito de maneira
positivamente correta no total que sera positivo;

o VN - verdadeiro negativo (true negative): percentual predito negativo de
maneira corretamente no total que serd negativo.

o FP - falso positivo (false positive): percentual que ¢ predito positivo diante do
total que se encontrava negativo.

o FN - falso negativo (false negative): percentual que ¢ predio negativo diante do
total que estava positivo.

Algumas métricas sdo derivadas a partir dos resultados da matriz de confusdo, sendo a
acuracia a mais conhecida e simples de compreender pois da o percentual de previsoes
corretas em relacdo ao total. Contudo, outras métricas, como a precisdo (precision) e a
revocacdo (recall), também podem ser derivadas (Netto & Maciel, 2021). No Quadro 2 sao

apresentadas estas métricas juntamente com as formulas e descrigdes.

uadro 2: Métricas de avaliacdo nos modelos de ML e MD baseados nas técnicas de classificacdo

Meétrica Formula Descricao

A precisdo de modo geral ¢ usada para medir
valores previstos corretamente de modo positivo (VP),
Precision VP / (VP + FP) considerando a relagdo entre os verdadeiros positivos (VP) e
a soma de todos os valores previstos como positivos,

incluindo os falsos positivos (FP).

Usado para medir modelos de fragdes utilizando
amostra para detecgdo de valores verdadeiros positivos (VP)
Recall VP / (VP+VN) ) )
em relagdo a todas as previsdes corretas, verdadeiros

positivos (VP) e verdadeiros negativos (VN).

Fonte: Adaptado de Nascimento (2022)

Na avaliagdo de desempenho com modelos de regressao, algumas métricas usadas, por

exemplo, sdo:
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e Erro Quadratico Médio (Mean Squared Error - MSE): é uma métrica utilizada
por ML, que realiza calculos em forma de raiz quadratica média com a fungao

de medir os erros dos valores observaveis através da Equagao 1:

MSE=— 3(Y, — Y) (1)

i i

Tt -

L

e Erro Médio Absoluto (Mean Absolute Error - MAE): ¢ uma métrica trabalhada
em ML, semelhante a métrica anterior onde leva a diferenca em prever o
modelo em valor real ao quadrado, tornando no final um valor absoluto como

mostrado na Equacdo 2:
.V
MAE(y.p)= |y, — 2| @
i=1

Entretanto, além das métricas apresentadas, existem outras que podem ser aplicadas de

acordo com cada circunstancia.
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3 REVISAO SISTEMATICA DE LITERATURA

As tendéncias conceituais e técnicas das pesquisas deste trabalho partem de uma
Revisdo Sistematica da Literatura (RSL). A RSL se caracteriza em delimitar uma visao geral,
avaliando e interpretando a problematica que esta sendo discutida (Pereira, Cysneiros e
Aguiar, 2019). Com isso, neste capitulo ¢ apresentada a RSL no intuito de identificar na

literatura trabalhos desenvolvidos relacionados a tematica da evasao.

Por se tratar de um estudo sistematico, a RSL deve seguir por um protocolo tanto
planejado como fundamentado, de modo que possibilite o processo ser replicado e livre de
viés. Nesta RSL, o protocolo empregado foi baseado no trabalho de Oliveira, Bezerra e Torres
(2021) que define a sua realizagdo em seis etapas: 1) planejamento; ii) defini¢ao as fontes de
busca; iii) selecdo de trabalhos relevantes; iv) avaliagdo dos trabalhos; v) extragao dos dados;

vi) sintese e redagdo para responder as questoes de pesquisa.

3.1 PLANEJAMENTO

Nesta secdo serdo especificadas as questdes de pesquisa, as fontes de busca e os

critérios que estdo envolvidos no processo de selecao dos trabalhos.
3.1.1 Questdes de Pesquisa

Baseado na descricdo da Questdo Geral de Pesquisa definida na Sec¢do 1.3, a Questdo
de Pesquisa (QP) desta RSL se caracteriza em: “Como identificar os fatores que causam a
evasdo de forma precoce e que solugdes foram utilizadas para combaté-1a?”. Para que a RSL
possa contribuir com este trabalho, para responder a sua questao de pesquisa foram utilizadas

as questdes também definidas na Se¢do 1.3:
Questoes Conceituais:

e QCI1 - Quais sdo as causas mencionadas na literatura em relacdo ao que ocorre evasao

académica?
o QC2 - Quais as fontes dos dados (as bases) e em que formatos estdo disponiveis?

Questoes Inovadoras:
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e QI1 - O que pode ser aplicado para predizer os discentes com maior risco de evasio a

cada periodo?
e QI2 - Quais modelos computacionais mais rapidos e eficazes usados?
Questodes Praticas:

e QP1 — Quais os tipos de dados (sociais, financeiros, académicos) que melhor explicam

esse fendmeno da evasido académica?
e QP2 - Como os resultados sao apresentados aos stakeholders?
3.1.2 Processo de Busca

A pesquisa envolveu trabalhos publicados nos tltimos dez anos, uma vez que os dados
em analise nos estudos citados neste trabalho utilizam de informagdes para fins de
compara¢ao com os dias atuais e os desafios contemporaneos. A busca foi realizada em trés

fontes relevantes na area de tecnologia educacional, a citar:
e [EEFE Xplore Digital Library (www.ieeexplore.ieee.org);
e SOL (https://sol.sbc.org.br/index.php/indice);
e Scielo (https://www.scielo.br/).

Estas fontes foram escolhidas com base na: i) disponibilidade em acessar o conteudo
dos artigos; ii) importancia e consolidacdo das fontes, e iii) indexa¢do de artigos publicados

em periddicos, eventos e conferéncias voltadas para o objetivo desta pesquisa.

Com isso, para selecionar os trabalhos destas fontes com as expressdes centrais que
direcionam aos trabalhos buscados nesta pesquisa, foram definidos alguns termos mediante as
areas da Educacdo e Tecnologia, com €nfase nas estratégias dos estudos e na formacao dos
discentes do ensino superior. Os termos utilizados deveriam estar nos idiomas portugués ou
inglés, levando em consideragdo que as fontes de pesquisa predominam os artigos cientificos

escritos em tais idiomas. Os termos definidos sdo apresentados no Quadro 3.
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Quadro 3: Termos de busca para RSL.

Area Termos

Educagdo Evasdo; Reprovacgao; Abandono.

Tecnologia Algoritmo; Estatistica; Dados.

Estratégias Analise; Modelo; Predicdo.

Formacao Estudantes Universitarios; Estudantes de Graduagdo; Estudantes de Ensino Superior.

Fonte: Autoria propria (2024).

Para realizar esse processo, uma string de busca foi definida com base nos termos

especificados no Quadro 3, resultando na seguinte string de busca:

Em virtude das especificidades das fontes de busca, a string foi traduzida para o

idioma inglés. Portanto, a string de busca no idioma inglés ficou da seguinte forma: (Evasion
OR Reproach OR dropout) AND (Machine Learning OR Artificial Intelligence OR Data
Mining OR Data Science) AND (Analysis OR Model OR Predicting) AND (University
students OR Graduation Student OR Higher Education Students).

3.1.3 Critérios para Selecao e Avaliagao

Na realizacdo desta selecdo, foram definidos dois conjuntos, os Critérios de Inclusdo

(CI) e os Critérios de Exclusdo (CE), de forma que os trabalhos escolhidos pudessem

responder as perguntas supracitadas.

Critério de Inclusao:

CI1) Pesquisa com foco na tematica da evasdo em cursos presenciais.

CI2) Publicagdes dos ultimos dez anos.

CI3) Publicagdes nos idiomas portugués e inglés.

CI4) Pesquisa que aponte as causas da evasao.

CI5) Pesquisa que aborda um estudo analitico ou preditivo com estatistica, minera¢ao

ou aprendizagem de maquina.

Critérios de Exclusao:
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CE1) Trabalhos duplicados em mais de uma fonte de pesquisa.
CE2) Trabalhos que nao sejam artigos completos ou capitulos de livro

CE3) Pesquisa que ndo fornece dados suficientes para responder as questdes de

pesquisa.

CE4) Pesquisa que nao aponta as fontes dos dados.

3.2 RESULTADO DA REVISAO

A RSL realizou-se em quatro fases. Os resultados foram organizados em um arquivo
de planilhas®, adicionando quatro fases divididas por seis planilhas, onde foi distribuida cada
etapa com duas se¢des, uma para os critérios incluidos e outra para os excluidos. A Fase I,
norteou-se pela pesquisa dos artigos referentes a tematica, fazendo uma pré-selecao dos
trabalhos achados nas fontes de pesquisa, a partir dos retornos da execucdo da string de busca.
A pré-selecdo se concretizou através da leitura dos titulos que correspondiam aos Critérios de
Inclusdo CIl1, CI2 e CI3, e foram descartados os trabalhos que apresentavam os Critérios de

Exclusdao CE1 e CE2, atribuindo os achados em uma unica Tabela da Fase I.

Na Fase II, com os trabalhos selecionados na Fase I, além de ler os titulos, foram lidos
os resumos, selecionados os estudos que atendeu ao CI4 e descartados os que satisfizeram o
CE3. Observados os trabalhos que correspondiam aos critérios foram organizadas tabelas
separadas, Tabela de Inclusdo (TI12) e Tabela de Exclusdo (TE2). Na execucao final da Fase II,

obteve 30 trabalhos selecionados.

Na Fase III, efetuou-se uma leitura rapida dos artigos, verificando as metodologias
aplicadas por cada trabalho. Nessa fase, os que contribuiram com o CI5 foram adicionados na
Tabela de Inclusdao (TI3), ja os estudos do CE4 foram movidos para Tabela de Exclusdo

(TE3). No final dessa Fase III, 23 trabalhos foram selecionados.

Na Fase IV, revisou-se os trabalhos selecionados da TI3. Deste modo, foi realizada
uma leitura completa dos artigos e uma revisdo geral sob os critérios de inclusdo e exclusao.
Concluidas essas fases, os trabalhos que corresponderam aos critérios satisfatorios foram

direcionados para responder as QPs. da Subsecao 3.1.1.

3 https://docs.google.com/spreadsheets/d/10gHA9VCI2fY WSyNISJSKF YogaZehUPSH dxgNhixnKk/



https://docs.google.com/spreadsheets/d/10qHA9VCI2fYWSyNISJSKFYogaZghUP5H_dxqNhixnKk/
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3.2.1 Descricao dos Trabalhos Selecionados

Nos trabalhos selecionados foram extraidas informagdes que fortaleceram a pesquisa.
Os autores contribuiram com essa pesquisa apresentando os elementos relacionados a evasao

no ensino superior. As informagdes descritas nos artigos se constituiram da seguinte forma.

O estudo de Murillo, Costa e Vasquez (2023) propde um modelo preditivo que
combina Analise de Sobrevivéncia, Arvores de Decisdo e Random Forest para diagnosticar
precocemente possiveis fatores de evasdo em estudantes universitarios. A metodologia
consiste em trés fases: estimar a probabilidade de permanéncia do aluno, estabelecer padrdes
de sobrevivéncia com base nas varidveis consideradas e identificar varidveis criticas usando
Random Forest. Embora desenvolvido em uma universidade chilena, o modelo pode ser
adaptado a diferentes contextos académicos, considerando as particularidades de cada

instituigao.

O artigo mediado por Salas e Caldas (2024) apresenta uma abordagem de aprendizado
de maquina para prever o desempenho académico de estudantes universitdrios no Peru.
Utilizando dados institucionais, os autores aplicam modelos preditivos para antecipar o
rendimento dos alunos, com foco na melhoria de estratégias educacionais e redugdo da
evasdo. A pesquisa demonstra que essas ferramentas podem auxiliar na tomada de decisdes

mais assertivas pelas institui¢des.

Osorio e Santacoloma (2023), apresenta um sistema de alerta precoce para identificar
automaticamente estudantes do primeiro semestre com alto risco de evasdo. Utilizando um
modelo de aprendizado de maquina treinado com dados historicos de estudantes, o sistema
alcangou uma sensibilidade de 61,97% na predicdo de alunos em risco, permitindo

intervengdes antecipadas para reduzir a taxa de evasao.

O estudo de Teodoro e Kappel (2020) aplicou técnicas de aprendizado de maquina aos
dados do INEP para prever a evasdo em institui¢des publicas de ensino superior no Brasil. A
técnica Random Forest alcancou aproximadamente 80% de precisdo, destacando idade,
participacdo em atividades extracurriculares e carga horéria total do curso como fatores

determinantes na evasao.

O objetivo de Assis e Marcolino (2024) foi identificar estudantes com risco de evasdo

no curso de Licenciatura em Computagdo, especialmente em areas ndo metropolitanas. Para
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isso, foram analisados dados académicos de alunos utilizando 15 algoritmos de aprendizado
de maquina, buscando determinar quais modelos previam com maior precisdo os casos de
evasdo. Além disso, o estudo identificou as variaveis mais influentes associadas ao abandono
do curso. Os resultados demonstraram a eficacia da abordagem proposta na identificacdo de

estudantes propensos a evasdo, permitindo a implementacdo de intervencdes preventivas.

Horténcio Filho, Vinuto e Leal (2020) analisam a evasdo escolar nos campi com
maiores indices do Instituto Federal do Ceara. Utilizando técnicas de aprendizagem de
maquina, o estudo define a evasdo como um problema de classificacao, aplicando modelos
preditivos. A proposta visa fornecer subsidios para a¢des preventivas por parte da equipe

pedagogica e institucional.

O estudo realizado por Souza, Komati e Andrade (2022), aborda a problematica da
evasdo no ensino superior. Utilizando técnicas de andlise de sobrevivéncia e modelos
preditivos, os autores investigaram os principais fatores que influenciam a evasao no curso de
Sistemas de Informagdo de uma instituigdo publica brasileira. Os resultados indicam que o
risco de evasdo ¢ mais elevado nos semestres iniciais, com destaque para as disciplinas dos
dois primeiros semestres, responsaveis por reter cerca de 50% dos estudantes. Essas
conclusdes ressaltam a importidncia de intervengdes precoces para mitigar a evasio e

promover a permanéncia dos alunos.

Martins et al. (2023) analisam a evasao estudantil nos estagios finais da graduagdao em
uma universidade publica, utilizando dados de 30.000 alunos. Por meio de algoritmos de
aprendizado de maquina supervisionados, o estudo identifica fatores académicos e
socioecondmicos relevantes para prever a evasdo tardia. Os resultados mostram que ¢ possivel
antecipar o risco de abandono mesmo nas fases finais do curso. A pesquisa reforca a
importancia de politicas de intervengdo especificas para garantir a permanéncia dos estudantes

até a conclusao da formacao.

Ramos e Aratijo (2022) realizaram uma investigacdo sobre os principais fatores que
levam a evasdo de mulheres em cursos de computacdo na Regido Metropolitana de Belém. A
pesquisa utilizou questionarios respondidos por alunas, analisados por meio de ferramentas
como IRAMUTEQ e WEKA. Os dados revelaram que a falta de incentivo, o ambiente

masculino predominante e episddios de discriminagdo influenciam fortemente na decisao de
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abandono. O estudo ressalta a importancia de politicas institucionais voltadas a permanéncia e

inclusdo feminina na area de tecnologia.

Na tematica de Santo ¢ Goya (2020) investiga a aplicagdo de técnicas de aprendizado
de maquina para prever a evasdao de estudantes em cursos de Sistemas de Informacao.
Utilizando dados académicos e socioecondmicos, os autores desenvolveram modelos
preditivos que identificam alunos com maior risco de abandono. Os resultados destacam que
fatores como desempenho académico, frequéncia as aulas e situagdo financeira sdo
determinantes na previsdo da evasdo. A pesquisa enfatiza a importancia de intervengoes
precoces e politicas institucionais direcionadas para mitigar a evasdo € promover a retencao
estudantil.

Santos, Martins e Plastino (2021), investigam a possibilidade de prever a evasao de
estudantes no ensino superior utilizando exclusivamente o desempenho académico. Aplicando
técnicas de Mineracao de Dados, especialmente classificadores, foram desenvolvidos modelos
preditivos que, ao final de cada semestre, avaliam a probabilidade de um aluno evadir ou
concluir o curso. Os experimentos, realizados com dados reais de uma universidade brasileira,
alcancaram acuracias entre 79,31% e 98,25%, indicando que o desempenho académico ¢ um

forte indicador para prever a evasao estudantil.

Barbosa et al. (2023) trata sobre a evasao escolar em uma instituicao de ensino técnico
federal por meio de técnicas de andlise de dados e aprendizado de maquina. O estudo utiliza
informacdes académicas e socioeconOmicas dos alunos para treinar modelos preditivos. A
Random Forest foi o classificador com melhor desempenho. Os resultados indicam a
viabilidade de intervencdes preventivas baseadas nas previsdes. A pesquisa contribui para a

gestao educacional com foco na permanéncia estudantil.

O estudo de Viana, Santana e Rabélo (2022), aborda a problematica da alta taxa de
evasdo em Instituicdes Federais de Ensino Superior (IFES). Utilizando técnicas de Mineragao
de Dados Educacionais, os autores propdem a classificacdo de alunos evadidos e graduados
por meio de modelos treinados para cada janela semestral. A pesquisa destaca a importancia
de estratégias preditivas para identificar e mitigar o risco de evasdo, auxiliando docentes e
gestores educacionais na tomada de decisdes.

Rafiq, Rabbi e Ahammad (2021) aplicam técnicas de ciéncia de dados para prever o
risco de evasdo semestral entre estudantes universitarios em Bangladesh. Utilizando

algoritmos como Random Forest e Regressdo Logistica, o estudo analisa dados académicos
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para identificar alunos propensos a abandonar o curso. Os resultados destacam a eficacia
dessas abordagens preditivas na identificagdo precoce de estudantes em risco, permitindo
intervengdes oportunas para reduzir as taxas de evasdo. O estudo enfatiza a importancia de
estratégias baseadas em dados para melhorar a retencdo estudantil no contexto universitario
de Bangladesh.

Santos et al. (2019) analisam o uso de algoritmos de aprendizado supervisionado no
contexto de mineracdo de dados educacionais para prever a evasdo de estudantes
universitarios. O estudo utiliza bases de dados institucionais e aplica classificadores como
Random Forest € SVM para identificar alunos com maior risco de abandono. Os resultados
mostraram boa acurdcia dos modelos, possibilitando agdes preventivas por parte das
instituigdes. A pesquisa refor¢a a relevancia do uso de inteligéncia artificial na tomada de

decisOes educacionais.

Aguirre e Pérez (2020) aplicam técnicas de andlise preditiva de dados para identificar
estudantes com maior risco de abandono no ensino superior. Utilizando algoritmos de
aprendizado de maquina, o estudo analisa dados académicos e demograficos. Os modelos
permitem intervengdes mais eficazes e precoces. Os resultados mostram alto desempenho na
identificacdo de padrdes de evasdo. A proposta contribui para estratégias institucionais de
permanéncia.

Deb et al. (2024) desenvolveram um modelo preditivo baseado em aprendizado de
maquina para identificar alunos com risco de evasao escolar. Utilizando dados historicos e
variaveis educacionais, o estudo testa diferentes algoritmos para melhorar a precisao. Os
resultados demonstram que técnicas supervisionadas sdo eficazes na previsao precoce da
evasdo, permitindo intervengdes preventivas por parte das instituigdes de ensino. A pesquisa
destaca o potencial da inteligéncia artificial na formulac¢ao de politicas educacionais voltadas
a retencgao estudantil.

O estudo de Serrano et al. (2024) explora o uso de modelos de aprendizado de
maquina para prever a evasao académica em estudantes universitarios. A pesquisa utiliza
dados educacionais para treinar classificadores capazes de identificar alunos em risco de
abandono. Os autores analisam diferentes algoritmos para comparar acuracia e eficiéncia. O
modelo proposto visa auxiliar institui¢des no planejamento de intervengdes preventivas. A
abordagem oferece suporte a gestdo educacional com foco na permanéncia estudantil.

O estudo de Tariq et al. (2023) compara os algoritmos KNN e Arvore de Decisdo na

previsdo de abandono precoce de estudantes universitarios. Utilizando dados académicos, os
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autores analisam qual modelo oferece melhor desempenho na identificagdo de alunos em
risco. Os resultados mostram variagdes na precisdo dos métodos conforme o conjunto de
dados. A proposta visa permitir intervengdes educacionais mais eficazes. A pesquisa contribui
para estratégias de retengdo no ensino superior.

O estudo de Fernandez-Garcia et al. (2020) apresenta um sistema de recomendagao
voltado para auxiliar estudantes do ensino superior na escolha de disciplinas. Utilizando
dados do historico académico, o sistema sugere matriculas alinhadas ao perfil do aluno. A
proposta busca melhorar a tomada de decisdo, evitar reprovacdes € aumentar a permanéncia
estudantil por meio de técnicas de aprendizado de méaquina.

O estudo de Hossain et al. (2022) analisa o impacto da pandemia de Covid-19 na taxa
de abandono escolar em Bangladesh, utilizando técnicas de analise preditiva. A pesquisa
aplica algoritmos de aprendizado de maquina para identificar fatores de risco associados a
evasdo. Os resultados evidenciam a importancia de intervengdes educacionais durante crises
para reduzir o abandono escolar e orientar politicas publicas mais eficazes.

O estudo de Santos et al (2019). apresenta uma metodologia baseada em aprendizado
de maquina para prever a evasao de estudantes universitarios, especialmente em instituigoes
publicas. O modelo combina arvores de decisdo, algoritmos genéticos e amostragem
estratificada por conglomerados, alcangando precisdo superior a 95%. A pesquisa destaca que
estudantes com média abaixo de 5,79 e¢ mais de um ano de matricula tém maior risco de
evasdo. Além disso, cerca de um ter¢o dos abandonos ocorrem no primeiro ano. Os resultados
podem subsidiar a¢cdes de monitoramento e politicas preventivas.

O estudo de Gopalakrishnan et al. (2017) utilizou técnicas de mineragdo de dados para
identificar fatores que influenciam a persisténcia e a graduacao de estudantes universitarios.
Foram aplicadas analises visuais, selecao de atributos e algoritmos de previsao. A pontuacao
em matematica de entrada (ELM) foi um dos principais preditores, e intervengdes como
cursos de recuperagdo foram recomendadas. O Naive Bayes foi mais eficaz para prever

graduacao, enquanto AdaBoost e SVM destacaram-se na previsao de persisténcia.

3.2.2 Respostas as Questoes de Pesquisa

Nesta se¢do sdo apresentados os resultados que foram encontrados nos trabalhos
selecionados na RSL em relacdo as questdes de pesquisa. Eles estdo nos Quadros 4, 5, 6, 7, 8

e 9, cada um correspondendo a uma questdo. E importante enfatizar que nem todos os estudos
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estdo relacionados a todas as questdes, entdo alguns podem ndo aparecer em todos os quadros,

de acordo com a tematica tratada.

QC1 - Quais sao as causas mencionadas na literatura em relacio ao que ocorre

evasiao académica?

Quadro 4: As causas de evasio das universidades publicas encontradas nos trabalhos selecionados.

TRABALHO

RESULTADO

Murillo et al. (2023)

Mal gerenciamento de tempo para estudos.

Salas e Caldas (2024) Desfavorecimento socioecondmico.

Osorio e Santacoloma | No aspecto demografico, sdo considerados elementos como idade em que se

(2023) inicia a faculdade e género. A nivel individual, entram em questdo o contexto
social, desempenho escolar anterior, o psicoldgico que envolve a motivagdo ¢
as atitudes dos estudantes. Qualidade do ensino e do ambiente de
aprendizagem, além das politicas de financiamento.

Teodoro e Kappel (2020) principais aspectos psicologicos que motivam a decisdo sdo descritos por

7 categorias: motivos institucionais, pessoais, relacionados a falta de
suporte, relacionados a carreira, relacionados ao desempenho académico,

interpessoais e relacionados a autonomia.

Assis e Marcolino (2024)

Baixo desempenho académico.

Horténcio Filho et al

(2020)

Fatores institucionais como defasagens no acervo bibliografico, auséncia de
locais adequados para estudo e convivéncia e auséncia ou mal-estado de

conservacdo dos equipamentos para praticas. Fatores pessoais como

conjuntura socioeconémica do pais no momento, desemprego, baixo

rendimento escolar e a ndo identificagdo com o curso escolhido.

Martins et al. (2023)

fatores internos da instituicdo: infraestrutura deficitaria, acervo desatualizado,
métodos de avaliacdo docente e deficiéncia didatico pedagogica dos
professores; e fatores externos: dificuldades financeiras, escolha equivocada do
curso, falta de base para acompanhar o curso escolhido, fato de ter sido

admitido em um curso que néo foi sua primeira opgao.

Ramos e Aratijo (2022)

Historico social e cultural sobre as mulheres que as limitam.
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Santo e Goya (2020)

Questdes vocacionais, financeiras e sociodemograficas.

Barbosa et al. (2023)

Baixo desempenho académico.

Rafig, Rabbi e Ahammad
(2021)

Desafios académicos, problemas familiares/pessoais, posicionamento politico.

Santos et al. (2019)

Falta de suporte educacional.

Aguirre ¢ Pérez (2020)

Problemas de adaptacdo e incorporagdo do aluno no meio académico, social e

familiares.

Deb et al. (2024)

Dificuldades académicas, questdes financeiras, problemas pessoais.

Serrano et al. (2024)

Problemas pessoais ¢ de adaptag@o.

Tariq et al. (2023)

Comportamento social, instabilidade financeira e distlirbios psicoldgicos.

Hossain et al. (2022)

Problemas de satde e ansiedade.

Gopalakrishnan et  al
(2017)

Historico académico ruim, falta de suporte financeiro e baixa escolaridade dos

pais.

Fonte: Autoria propria (2024).

QC2 - De onde vém os dados (as bases) e os formatos?

Quadro 5: As bases de dados usadas para obter resultados da evasdo académica dos ultimos anos encontradas

nos trabalhos selecionados.

TRABALHO

RESULTADO

Murillo et al. (2023)

Registros institucionais.

Salas e Caldas (2024) Registros institucionais e dados dos censos do Ministério da Educagdo do Peru
(MINEDU).

Osorio e Santacoloma | Registros institucionais tanto académicos quanto de satde.

(2023)

Teodoro e Kappel (2020) Banco de Dados da educagdo superior do INEP (Instituto Nacional de Estudos

e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira).

Assis e Marcolino (2024)

Registros académicos individuais dos alunos.
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Horténcio Filho et al

(2020)

Dados da plataforma IFCE em Numeros.

Souza et al. (2022)

Banco de dados institucionais com informag¢des académicas, demograficas e

socioeconOmicas.

Martins et al. (2023)

Os microdados de estudantes foram obtidos através de uma solicitacdo de

informa¢do no portal governamental FalaBR2?,

23546.051594/2020-15.

com

0 numero

Ramos e Aratijo (2022)

Formulério eletronico via Google Forms.

Santos e Goya (2020)

Censo da Educagdo Superior disponibilizado pelo INEP.

Santos et al. (2021)

Dos registros académicos.

Barbosa et al. (2023)

Dados institucionais do IFPE - Campus Jaboatdo dos Guararapes.

Viana, Santana ¢ Rabélo

(2022)

Registros académicos da UFPI.

Rafig, Rabbi e Ahammad
(2021)

Diversos bancos de dados institucionais.

Santos et al. (2019)

Banco de dados da Universidade Federal do Sergipe (UFS).

Aguirre e Pérez (2020)

Registros académicos.

Deb et al. (2024)

Registros académicos.

Serrano et al. (2024)

Diversos bancos de dados institucionais.

Tariq et al. (2023)

Banco de Dados do Portal da Universidade do Sul da Asia.

Garcia et al. (2020)

Registros académicos.

Hossain et al. (2022)

Questionario aplicado via Google Forms.

Santos et al. (2020)

Registros académicos com informagdes de notas e sociais.

Gopalakrishnan et  al
(2017)

Registros institucionais.

Fonte: Autoria propria (2024).
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QI1 - O que pode ser aplicado para predizer os discentes com maior risco de

evasio a cada periodo?

Quadro 6: Aplicagdes para predizer os riscos de evasdo por cada periodo dos cursos de Ensino Superior
encontrados nos trabalhos selecionados.

TRABALHO

RESULTADO

Murillo et al. (2023)

Métodos de predigdo usando arvores de decisdo.

Salas e Caldas (2024) Uso de modelos de regressao logistica (LR).
Osorio e Santacoloma | Métodos de aprendizado de maquina e modelos preditivos.
(2023)

Teodoro e Kappel (2020)

Aplicagdes de técnicas de Aprendizado de Maquina (ML), Arvores

Decisao e Redes Neurais.

de

Assis e Marcolino (2024)

Aprendizado de Maquina e modelos de predicdo.

Meétodos de aprendizado de maquina e modelos preditivos.

Horténcio Filho et al

(2020)

Souza et al. (2022) Técnica de analise de sobrevivéncia combinada com a
construgdo de modelos preditivos ¢ mineragdo de dados.

Martins ef al. (2023) Algoritmos de aprendizado de maquina supervisionados.

Ramos e Aratijo (2022) Modelos de aplicacdo de Mineracdo de Dados.

Santos e Goya (2020)

Modelos de aprendizado de maquina e regressdo logistica.

Santos et al. (2021)

Técnicas de aprendizado de maquinas e algoritmos de classificagao.

Barbosa et al. (2023)

Modelos de aprendizado de maquina e Inteligéncia Artificial (IA).

Viana, Santana e Rabélo

(2022)

Aplicagdo de Minerag¢ao de Dados Educacionais.

Rafiq, Rabbi e Ahammad
(2021)

Técnicas de aprendizado de maquina, modelos de sobrevivéncia e predigdo,

regressao logistica (One vs Rest).

Santos et al. (2019)

Modelos de predi¢do, mineragdo de dados educacionais, arvores de decisdo e

redes neurais.
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Aguirre ¢ Pérez (2020)

Aplicagdo de técnicas de aprendizado de maquina, modelos preditivos e

regressdo polinomial.

Deb et al. (2024)

Modelos de aprendizado de maquina, arvores de decisdo e regressao linear.

Serrano et al. (2024)

Modelos preditivos, arvores de decisdo e técnicas de aprendizado de maquina

Tariq et al. (2023)

Algoritmos de aprendizado de maquina e arvores de deciso.

Garcia et al. (2020)

Técnicas de mineragdo de dados, redes neurais, regressdo logistica e sistemas

de recomendagdes.

Hossain et al. (2022)

Modelos de predigdo e arvores de decisao.

Santos et al. (2020)

Técnicas de aprendizado de maquina, arvores de decisdo e algoritmos

genéticos.

Gopalakrishnan et  al

(2017)

Técnicas de Mineracdo de dados e regressdo linear.

Fonte: Autoria propria (2024).

QI2 — Quais modelos computacionais usados para obter os dados mais rapido e

eficaz?

Quadro 7: Modelos mais rapidos e eficazes para investigar os dados de evasdo académica encontrados nos

trabalhos selecionados.

TRABALHO

RESULTADO

Murillo et al. (2023)

Software R, utilizando o estimador de Kaplan-Meier.

Salas e Caldas (2024) Ridge, Lasso, Random Forest e Extreme Gradient Boosting.
Osorio e Santacoloma | Algoritmo Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE).
(2023)

Teodoro e Kappel (2020)

Naive Bayes, K-Nearest Neighbors, Random Forest.

Assis e Marcolino (2024)

PyCaret.

Horténcio Filho et al

(2020)

Software Python, Nayve Bayes (NB), Decision Tree (DT), Support Vector
Machine (SVM), K-Nearest Neighbors (KNN) e gradient boosting.
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Souza et al. (2022)

gradient boosting (GB) ¢ XGBoost.

Martins ef al. (2023)

Modelos de Random Forest e K-Nearest Neighbors (KNN).

Ramos e Aratijo (2022)

Softwares IRAMUTEQ e WEKA.

Santos e Goya (2020)

AdaBoost, Random Forest e K-Nearest Neighbor (KNN).

Barbosa et al. (2023)

Decision Tree Classifier, Random Forest ¢ XGBoost.

Viana, Santana ¢ Rabélo

(2022)

Algoritmos RF, ET, MLP e SVM.

Rafig, Rabbi e Ahammad
(2021)

Software Python e Random Forest.

Santos et al. (2019)

Random Forest, K-Nearest Neighbor (KNN), Support Vector Machines, Naive
Bayes.

Aguirre e Pérez (2020)

Software ERP Ellucian.

Deb et al. (2024)

Random Forest, K-Nearest Neighbor (KNN), Support Vector Machines, Naive

Bayes, Stochastic Gradient Descent.

Serrano et al. (2024)

Random Forest e algoritmo de balanceamento Synthetic Minority

Oversampling Techniqgue (SMOTE).

Tariq et al. (2023)

K-Nearest Neighbor (KNN).

Garcia et al. (2020)

Random Forest, K-Nearest Neighbor (KNN), Support Vector Machines e

Gradient Boosting.

Hossain et al. (2022)

Support Vector Machines, Random Forest, K-Nearest Neighbor (KNN) e
Naive Bayes.

Santos et al. (2020)

Support Vector Machines e Naive Bayes.

Gopalakrishnan et  al

(2017)

AdaBoost, Naive Bayes e Support Vector Machines.

Fonte: Autoria propria (2024).
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QP1 - Quais os tipos de dados (sociais, financeiros, académicos) encontrados

para essa tematica?

Quadro 8: Os tipos de dados de evasido encontrados nos trabalhos selecionados.

TRABALHO

RESULTADO

Murillo et al. (2023)

Sociais e académicos.

Salas e Caldas (2024) Académicos e socioecondmicos.
Osorio e  Santacoloma | Académicos.

(2023)

Teodoro e Kappel (2020) Académicos.

Assis e Marcolino (2024) Académicos.

Horténcio Filho et al

(2020)

Registros institucionais.

Souza et al. (2022)

Sociais, demograficos e académicos.

Martins ef al. (2023)

Académicos.

Ramos e Aratijo (2022)

Socioeconomicos € académicos.

Santos e Goya (2020)

Académicos e sociodemograficos.

Santos et al. (2021)

Dados académicos, por base de exames e registros de

educacionais.

atividades

Barbosa et al. (2023)

Base de dados da plataforma Q-ACADEMICO.

Viana, Santana e Rabélo

(2022)

Sociais e académicos.

Rafiq, Rabbi e Ahammad
(2021)

Sociopoliticos e académicos.

Santos et al. (2019)

Académicos.

Aguirre e Pérez (2020)

Socioecondmicos € académicos.

Deb et al. (2024)

Académicos, demograficos e socioecondomicos.
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Serrano et al. (2024)

Académicos.

Tariq et al. (2023)

Demograficos e académicos.

Garcia et al. (2020)

Académicos e sociais.

Hossain et al. (2022)

Académicos e demograficos.

Santos et al. (2020)

Sociais e académicos.

Gopalakrishnan et al

(2017)

Académicos e socioecondmicos.

Fonte: Autoria propria (2024).

QP2 — Como os resultados sao apresentados aos stakeholders?

Quadro 9: Resultados informados aos stakeholders pelos trabalhos selecionados.

TRABALHO

RESULTADO

Murillo et al. (2023)

Tabelas, graficos, figuras e representacdes graficas do desempenho do

algoritmo.

Salas e Caldas (2024) Tabelas, graficos e figuras esquematicas.
Osorio e Santacoloma | Figuras esquematicas e tabelas.
(2023)

Teodoro e Kappel (2020)

Analise e interpretagdo dos dados por meio graficos, formulas matematicas,

tabelas e fluxogramas.

Assis e Marcolino (2024)

Dados estaticos por meio de graficos, tabelas, figuras e representacdes graficas

do desempenho do algoritmo.

Horténcio Filho et al

(2020)

Os resultados foram apresentados por meio de graficos e formulas matematicas.

Souza et al. (2022)

Graficos e tabelas.

Martins et al. (2023)

Tabelas.

Santos e Goya (2020)

Tabelas.
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Santos et al. (2021)

Figuras esquematicas e tabelas.

Barbosa et al. (2023)

Tabelas, representagdo em graficos do desempenho do algoritmo e figuras.

Viana, Santana e Rabélo

(2022)

Dados estaticos por meio de graficos, tabelas e figuras esquematicas.

Rafiq, Rabbi e Ahammad
(2021)

Fluxogramas, tabelas e figuras com representacdes graficas de desempenho.

Santos et al. (2019)

Figuras.

Aguirre e Pérez (2020)

Analise e interpretacdo dos dados por meio graficos,quadros, figuras

esquematicas e fluxogramas.

Deb et al. (2024)

Figuras e tabelas.

Serrano ef al. (2024)

Figuras e tabelas.

Tariq et al. (2023)

Os resultados foram apresentados por meio de graficos, figuras esquematicas e

tabelas.

Garcia et al. (2020)

Tabelas, quadros e figuras.

Hossain et al. (2022)

Tabelas, graficos, figuras e representagcdes graficas do desempenho do

algoritmo.

Santos et al. (2020)

Dados estaticos por meio de quadros, tabelas, figuras esquematicas e

representagdes graficas do desempenho do algoritmo.

Gopalakrishnan et  al

(2017)

Tabelas e figuras esquematicas.

Fonte: Autoria propria (2024).

A partir das respostas das questdes de pesquisa, percebe-se alguns aspectos:

e As causas da evasdao podem vir de aspectos bastante diversos, desde aspectos

puramente académicos até problemas sociais, financeiros e familiares. E preciso

conhecer a realidade do dia a dia dos académicos para compreender melhor o que os

desmotivam em seus estudos;
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e A maioria dos estudos usam dados institucionais ou de uso de alguma plataforma em
que os alunos tém cadastro. O problema dessas abordagens, especialmente para dados
que ndo sdao de desempenho académico, ¢ que elas podem estar com informacdes
desatualizadas ou que ndo foram preenchidas com compromisso pelos discentes;

e Utiliza-se a Mineracao de Dados Educacionais com focos em analises dos dados ¢ a
aplicacdo de algum algoritmo de ML para auxiliar na predi¢ao dos possiveis evadidos;

e Nio existe um método unico de ML que seja melhor ou mais rapido para realizar as
predi¢des. Em cada caso uma técnica pode ser melhor que outras, sendo preciso a
aplicacdo e comparacdo de varias, utilizando métricas de comparagao dos modelos;

e O conhecimento ¢ apresentado aos stakeholders através de relatdrios com graficos,
tabelas e estatisticas, bem como com modelos que fazem predi¢des de acordo com

dados fornecidos como entrada.

Os resultados extraidos da RSL serviram de base para a determinagdo da metodologia
de desenvolvimento deste trabalho, cuja descricdo e resultados obtidos sdo expostos e
trabalhados nas proximas sec¢des, que irdo abordar detalhadamente as etapas seguidas na
construcdo da pesquisa, incluindo a escolha das ferramentas e a forma como os dados foram
interpretados. Além disso, serdo discutidas as implicagdes dos resultados para o contexto

estudado, destacando suas contribuigdes e possiveis limitagdes.
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4 METODOLOGIA

Neste capitulo, sdo apresentados os aspectos que direcionaram essa investigacao, bem
como a metodologia adotada para a coleta de dados. A pesquisa concentrou-se em
compreender os desafios enfrentados pelos estudantes por meio de coleta de dados e andlise
documental, proporcionando uma visdo abrangente dos fatores que influenciam tanto a

permanéncia quanto a evasao dos alunos.
4.1 CONTEXTUALIZACAO

Angicos, no Rio Grande do Norte, ¢ uma cidade pequena com uma populacdo de
11.632 habitantes, de acordo com o Censo de 2022 divulgado pelo IBGE*. A cidade ¢
marcada por uma densidade demografica baixa, com cerca de 15,69 habitantes/km?. Em
termos de crescimento populacional, houve um aumento de apenas 83 pessoas em relagdo ao

censo de 2010, o que indica um crescimento muito modesto ao longo da ultima década.

Grande parte da populagdo de Angicos esta ligada a zona rural, o que ¢ comum em
municipios menores do interior do Nordeste. A economia local ¢ predominantemente baseada
na agricultura e pecudria, refletindo a forte presenga de areas rurais. De acordo com o G1
(2023), a cidade ocupa a 49* posi¢do em termos de populagdo no estado do Rio Grande do

Norte.

Por esta razdo, Angicos sempre enfrentou desafios tipicos de regides pouco
desenvolvidas, como o crescimento comercial e industrial limitado e altas taxas de
desemprego. A economia local se manteve tradicionalmente concentrada em atividades de
subsisténcia e em um setor de servigos pouco diversificado, o que limita suas oportunidades

de crescimento.

A implementagdo da Universidade Federal Rural do Semi-Arido (UFERSA) em
Angicos, por meio da Resolugdio CONSUNI/UFERSA n° 006/2008, foi um marco
transformador para a cidade. Suas atividades académicas, iniciadas em marco de 2009,
representaram uma resposta as limitagdes econOmicas locais. A decisdo de implantar o
campus da UFERSA em Angicos foi baseada na forte tradicdo educacional do municipio, que,

em 1963, foi palco de um experimento inovador conduzido pelo educador Paulo Freire. A

* https://cidades.ibge.gov.br/brasil/rn/angicos/panorama



52

experiéncia resultou na alfabetizacdo de cerca de 300 adultos em apenas 40 horas, o que levou

a cidade ao reconhecimento nacional e internacional.

Com a chegada da UFERSA, Angicos passou a experimentar uma revitalizacao
econdmica significativa, especialmente no setor de servigos, que comegou a se expandir para
atender as demandas da comunidade académica e dos novos moradores. Areas como
constru¢do civil, alimentacdo e hospedagem ganharam forga, proporcionando novas
oportunidades de negocios e geracdo de empregos, como pdde ser observado entre 2005 e
2007, onde a economia local apresentou um crescimento médio de quase 8% ao ano (Cunha et
al., 2023). Embora o desenvolvimento comercial e industrial ainda seja limitado, a presenga

da universidade trouxe novas perspectivas para o crescimento econdmico da cidade.

Além disso, a UFERSA tem desempenhado um papel essencial na promocao do
desenvolvimento regional, oferecendo formacdo académica de qualidade e incentivando a
pesquisa aplicada. Este processo ndo s6 tem aumentado a qualificagdo profissional da
populacdo local, mas também impulsionado a criagdo de empresas e iniciativas que
contribuem para uma economia mais diversificada e sustentavel a longo prazo. Mesmo assim,
Angicos ainda enfrenta desafios estruturais em relagdo ao seu desenvolvimento econdmico, a
instalagdo da universidade representa um ponto de virada na trajetdria da cidade, trazendo

novas possibilidades de progresso.

Contudo, a infraestrutura de transporte em Angicos ¢ limitada, o que impde sérios
desafios a mobilidade dos estudantes da UFERSA. O tUnico meio de transporte publico
disponivel ¢ o onibus fornecido pela propria universidade, conhecido como "Circular", que
serve como a principal op¢ao de deslocamento para muitos alunos. No entanto, a capacidade e
a frequéncia desse Onibus sdo insuficientes para atender a toda a demanda, especialmente
durante os horarios de pico, o que causa limitagdes significativas para os estudantes que
dependem exclusivamente desse servico. Além do 6nibus da UFERSA, alguns estudantes que
residlem em Angicos utilizam transporte pessoal, enquanto outros recorrem a caronas de

conhecidos ou familiares.

Hé4 também aqueles que, devido a falta de outras op¢des, fazem o percurso até o
campus a pé, enfrentando situacdes perigosas, como assaltos, arriscando sua préopria vida, o
que pode afetar negativamente o rendimento académico. Para os estudantes que residem em

outros municipios, a situacdo ¢ ainda mais complexa. Muitos dependem de Onibus
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intermunicipais, que enfrentam problemas, o que pode representar uma barreira. Entre as
dificuldades comuns estdo as quebras de onibus, a falta de motoristas, a limita¢do de horarios,
com apenas uma saida disponivel por dia, € o tamanho reduzido dos veiculos. Para alguns, a
dependéncia de carros particulares agrava esses problemas. A falta de uma rede de transporte
publico eficaz entre as cidades da regido e Angicos ndo apenas dificulta o acesso diario ao
campus, podendo levar ao atraso, a ausé€ncia constante e, eventualmente, a desisténcia do

curso, assim como também pode desencorajar potenciais alunos de se matricularem.

Ressalta-se, contudo, que o campus da UFERSA ¢ um importante centro de Educagao
Superior que representa uma significativa oportunidade para a populacdo local e das areas
circunvizinhas. Desempenha um papel crucial na formagdo académica e profissional de
estudantes provenientes de diversas regioes do estado e at¢é mesmo de outros estados,

refletindo a rica diversidade cultural e social da sua comunidade académica.

A UFERSA atrai um amplo espectro de estudantes, cada um com suas proprias
historias e circunstancias. Esses alunos vém de diferentes contextos socioecondmicos e
culturais, incluindo aqueles que se deslocam de outras cidades. A universidade busca atender
a essa diversidade por meio de uma oferta curricular abrangente e de programas de apoio
estudantil. Esses esfor¢os visam garantir a equidade e a inclusdo, abordando as dificuldades
emocionais e estruturais que alguns estudantes podem enfrentar e proporcionando um

ambiente que apoie seu sucesso académico e pessoal.

Além de sua fun¢do educacional, o campus da UFERSA tem um impacto na regido do
Semiarido. Ao oferecer cursos nas areas de Ciéncias Humanas e¢ Exatas, a universidade
contribui para o desenvolvimento regional, preparando profissionais que atendem as

necessidades locais e promovendo a inovagao e o avango tecnologico.

Os alunos da UFERSA que vém de outros municipios também enfrentam desafios
relacionados a moradia. A escassez de moradia a prego acessivel e adequada pode forcar os
alunos a enfrentar longos deslocamentos ou a viver em condi¢des precarias. A conciliagdo
entre emprego, estudos e deslocamento pode gerar estresse e afetar o desempenho académico,
tornando a permanéncia no curso mais desafiadora. Para muitos, a incerteza habitacional e o

custo associado podem ser fatores decisivos na escolha de abandonar os estudos.
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Apesar dos auxilios oferecidos pela universidade, como o Programa Institucional de
Assisténcia Estudantil (PIAE), que inclui bolsas, auxilios e moradia estudantil, ainda existem
desafios que afetam a permanéncia dos alunos. Embora esses auxilios ajudem a aliviar
algumas das dificuldades enfrentadas, a diversidade de problemas e a persisténcia de alguns
deles indicam a necessidade de solugdes continuas para melhorar o ambiente de estudo e

apoio aos alunos.

Além disso, fatores financeiros tém um impacto consideravel. Muitos alunos
enfrentam problemas econdmicos que podem limitar sua capacidade de arcar com despesas
relacionadas aos estudos, como materiais didaticos, alimentagdo e outras necessidades
basicas. Embora programas de assisténcia como o PIAE oferegam suporte financeiro, esses

auxilios muitas vezes nao cobrem todas as necessidades.

A percepc¢ao da comunidade académica sobre a evasdao também ¢ relevante. A maneira
como os problemas sdo vistos e discutidos dentro da universidade pode influenciar a
abordagem para lidar com a evasdo. A falta de um didlogo aberto sobre os desafios
enfrentados pelos alunos pode resultar em solugdes inadequadas ou em uma resposta

institucional que nao aborda de forma eficaz as reais necessidades da comunidade estudantil.

Na intengdo de calcular a média de evasao utilizou-se como exemplo o numero de
matriculas e o numero de abandonos (Figura 6.). No ano de 2023 ¢ constatado que em
Licenciatura em Computacdo e Informatica tem-se 55 abandonos, Engenharia Civil 6
abandonos, Engenharia de Produg¢do 6 abandonos, Ciéncia e Tecnologia Diurno e Noturno

335 abandonos, Pedagogia 27 abandonos e Sistema da Informacao 61 abandonos.

Portanto, ¢ importante que a universidade adote uma abordagem integrada para
enfrentar a evasdo académica. Isso inclui melhorar a infraestrutura, oferecer apoio continuo, e
promover um ambiente de suporte onde os alunos possam expressar seus problemas e receber
ajuda adequada. Medidas proativas e uma analise constante dos fatores que contribuem para a

evasdo podem ajudar a criar um ambiente académico mais inclusivo e sustentavel.
4.2 ELABORACAO DO QUESTIONARIO

Um questionario foi desenvolvido (Apéndice A) para identificar as principais
limitagdes que contribuem para a evasdo dos estudantes nas institui¢des publicas com énfase

no campus Angicos, como ilustrado a Figura 6. Compreender os fatores que levam a evasao ¢
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essencial para criar estratégias eficazes de prevengao e retengdo. O estudo investigou fatores
socioecondmicos, emocionais, dificuldades de adaptacdo a vida académica e desafios de
deslocamento. A pesquisa ofereceu uma visao abrangente das causas da evasdo,
possibilitando a reflexdo sobre solugdes para minimizar seu impacto € promover maior

inclusdo e sucesso académico.

Figura 6. Quantidade de abandonos de curso no Campus Angicos - UFERSA.
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A criagdo de uma base de dados com as respostas foi uma etapa fundamental para
entender realmente os fatores que contribuem para a evasdo. Para a construcdo dessa base, a
atencdo foi dada com foco nos discentes, buscando explorar tanto questoes relacionadas as

dificuldades académicas quanto aos desafios sociais e financeiros que eles enfrentam.

O questionario foi elaborado com 16 perguntas, sendo 13 objetivas, que facilitaram a
quantificagdo de dados como a frequéncia de determinados problemas, e 3 subjetivas, que
permitiram uma analise qualitativa mais profunda das percepgdes dos alunos sobre os fatores
que os motivam a abandonar o curso. As questdes objetivas incluiam temas como transporte,
tempo de deslocamento, e infraestrutura disponivel no campus. J& as perguntas subjetivas
exploravam o impacto emocional e psicologico, como o estresse € a pressdo para conciliar

estudo e trabalho.
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Apbs a coleta de dados no campo, foi feito um trabalho de organizagdo das
informacdes. Os dados foram inseridos em uma planilha no Google Docs, facilitando o
agrupamento e categorizagdo dos fatores identificados. Isso permitiu a criacao de graficos e
tabelas que ndo s6 quantificaram as respostas, mas também evidenciaram tendéncias
importantes sobre a evasdo. Dessa forma, a andlise dos resultados pode ser feita de maneira
visual e acessivel, auxiliando na identificagdo de padrdes e na construgao de inferéncias sobre

0s motivos mais criticos para a evasao dos estudantes.

O questionario, apresentado no Apéndice A, foi organizado com o objetivo de captar
uma visao abrangente sobre os desafios enfrentados pelos estudantes e as possiveis causas de
evasao académica no campus Angicos. A seguir, serdo apresentadas as perguntas utilizadas e

suas respectivas justificativas.

A primeira pergunta solicitava que o estudante indicasse o curso no qual estava
matriculado. Compreender a distribuicdo dos problemas entre os cursos ajudaria a
correlacionar o nivel de satisfacdo com a area de estudo, contribuindo para a identifica¢do de

padrdes especificos.

Em seguida, foi perguntado o ano de ingresso na universidade, com o intuito de
entender ha quanto tempo o aluno estava matriculado. Esse dado ¢ crucial para analisar a
relagdo entre o tempo de permanéncia na instituicdo e o risco de evasdo. Estudantes com
maior tempo de matricula, mas que ainda ndo concluiram o curso, podem enfrentar desafios
relacionados ao ritmo académico ou a progressdo, o que pode impactar negativamente sua

motivagdo para continuar os estudos.

Outro aspecto investigado foi o meio de transporte utilizado pelos alunos para chegar
a universidade. Foram oferecidas quatro opgdes objetivas e uma subjetiva para que o aluno
pudesse descrever seu tipo de transporte, caso nao se encaixasse nas alternativas apresentadas.
A finalidade dessa pergunta era identificar se as dificuldades de locomocao estavam entre os
fatores que levam a evasdo, visto que a localizagdo da instituicdo em uma area interiorana

pode aumentar a dependéncia de transporte publico ou privado.

Além disso, os estudantes foram questionados sobre o acesso ao transporte, se ele era
proprio, publico, particular, cedido, ou se as opgdes nao eram aplicaveis. Esse questionamento
permitiu explorar se o transporte era uma barreira significativa para a frequéncia as aulas. Em

regides mais afastadas, a falta de um transporte adequado pode ser um fator decisivo para a
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permanéncia ou ndo dos alunos, especialmente se eles enfrentarem longas distancias ou se o

transporte for irregular.

A questdo sobre a localizagdo de moradia dos alunos foi direcionada para entender se
eles residiam no municipio de Angicos ou em outras regides, € qual o tempo necessario para
ir e voltar do campus. Essa pergunta permitiu avaliar se a moradia distante influenciava
negativamente a frequéncia as aulas. Longas distancias, somadas a problemas com transporte,

podem desencorajar a continuidade nos estudos e afetar diretamente a motivagdo do discente.

O questionario também incluiu uma questdo abordando se o estudante havia sofrido
algum tipo de preconceito ou violéncia ao longo do curso, relacionada a caracteristicas como
cor de pele, condicao financeira, aparéncia, deficiéncia, dificuldade de aprendizado, género,
curso, ou outros fatores. Essa pergunta se justifica pela importancia de identificar possiveis
formas de discriminagdo e violéncia que podem desestimular os alunos a continuar seus
estudos. A existéncia de um ambiente académico hostil pode ser um forte motivo para a

evasao.

Foi perguntado aos alunos se eles se identificavam com o curso que estavam cursando.
Essa questdo visava medir o nivel de satisfagdo dos estudantes com sua escolha académica.
Os alunos podiam responder se estavam satisfeitos com o curso, se queriam conclui-lo mesmo

sem identificag@o, ou se estavam em duvida sobre a continuidade.

Outra questdo abordava a acessibilidade no campus, pedindo que os estudantes
indicassem se a consideravam adequada ou inadequada, com um espago aberto para
especificagdes. O objetivo era identificar se as condigdes de acessibilidade influenciavam na

permanéncia dos alunos, especialmente para aqueles com deficiéncia ou mobilidade reduzida.

Em relagdo ao tempo dedicado aos estudos, os alunos foram questionados se
consideravam o tempo disponivel suficiente para realizar as atividades académicas. Essa
pergunta permitia identificar se a carga horaria exigida pelo curso estava adequada a rotina

dos estudantes ou se contribuia para a sobrecarga.

Além disso, o questionario investigou se os estudantes trabalhavam, especificando se
possuiam emprego formal, informal, tempordrio, ou se eram bolsistas ou estagidrios.
Compreender a situacdo de trabalho dos alunos ¢ essencial para analisar como conciliar

trabalho e estudo.
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Para os que trabalhavam, foi questionado o horario de trabalho, buscando entender a
sobrecarga que poderia interferir na vida académica. Estudantes que trabalham em tempo
integral, em regime de plantdo ou escala, podem ter problemas em conciliar os horarios, o que

pode levar ao abandono das atividades académicas.

Questoes adicionais abordaram se os alunos eram casados ou estavam em unido
estavel, se tinham filhos, e se contribuiam para o sustento financeiro da familia. Esses
aspectos sdo importantes para compreender a carga de responsabilidades familiares e

econdmicas que poderiam sobrecarregar ainda mais os estudantes.

Por fim, os alunos foram solicitados a descrever as principais dificuldades para sua
permanéncia no curso € se ja haviam pensado em trancar disciplinas ou abandonar o curso.
Essa pergunta aberta permitiu uma visdo mais qualitativa das experiéncias dos estudantes,
fornecendo um espago para que expressassem seus pensamentos de forma mais detalhada e

pessoal.

4.3 APLICACAO DOS QUESTIONARIOS

Durante a fase de pesquisa de campo, a coleta de dados foi realizada por meio da
aplica¢do presencial dos questionarios em papel. Essa abordagem foi escolhida para garantir
que os alunos participassem. Os questionarios foram distribuidos fisicamente aos alunos
durante as aulas, com a permissdo dos professores que estavam administrando as turmas no

momento.

Isso permitiu que os alunos os preenchessem com tranquilidade e sem pressa. Para
assegurar a privacidade e a confidencialidade das respostas, os questiondrios ndo continham
campos de identificagdo pessoal, permitindo que os participantes respondessem com

seguranga € sem intimidacao.

A participagdo no estudo foi inteiramente voluntaria. Os alunos foram informados de
que poderiam optar por ndo responder as ou a qualquer pergunta se se sentissem
desconfortaveis ou se a pergunta ndo se aplicasse a sua situagdo. Essa flexibilidade foi

importante para respeitar as diferentes experiéncias e a vontade dos participantes.

Além disso, a aplicagdo presencial dos questionarios possibilitou uma interacao direta

com os alunos, o que facilitou a clarificacdo de davidas e garantiu que todos compreendessem
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corretamente as perguntas e instrugdes. Essa metodologia assegurou a coleta de um ntimero

maior de respostas, contribuindo significativamente para os resultados da pesquisa.
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5 RESULTADOS

Neste capitulo, sdo apresentados os resultados coletados por meio dos questiondrios
aplicados durante a coleta de dados desta pesquisa, que teve como objetivo compreender
melhor as condi¢des enfrentadas pelos estudantes da UFERSA e identificar os principais
fatores que influenciam a evasao académica. Os questiondrios foram aplicados em setembro

de 2023, contando com dados até o semestre 2023.1.
5.1 DADOS COLETADOS

Na pesquisa de mestrado, foram distribuidos e respondidos um total de 266
questionarios. Os resultados descritos a seguir apresentam as respostas de cada pergunta de
forma separada por tematica. A primeira pergunta, mais geral, foi sobre o curso em que
estavam matriculados e o periodo em relagdo ao inicio dos estudos (Figura 7). Durante a
pesquisa, constatou-se que os questiondrios mais respondidos foram do curso de Ciéncia e
Tecnologia (CeT) e dos primeiros periodos. A analise dos dados do grafico revelou que 11%
dos alunos optaram por ndo responder a essa pergunta, o que pode sugerir que alguns
estudantes podem se sentir desconfortdveis em divulgar informacdes sobre seus cursos. A
auséncia de respostas pode ser interpretada como dados relacionados a privacidade e
confidencialidade dos alunos. A investigacdo futura deve aprofundar a compreensdo desses
dados ausentes, explorando suas causas e implicagdes.

Figura 7: Relagdo entre curso e semestre de ingresso.
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Vale ressaltar que, a partir de dados disponibilizados pela direcdo do Campus,

verificou-se que, no periodo de 2018 a 2023, o curso de CeT teve uma média de 30 a 50



61

alunos novos por semestre, tendo os demais cursos entrada regular anual, além de outras
semestrais excepcionais. Em Engenharia Civil, houve uma reducdo no numero de
ingressantes, variando de 15 a 30, ao longo desses anos. Em Engenharia de Producao, o
ingresso manteve-se entre 23 a 30 alunos. Para Pedagogia, o nimero de ingressantes variou de
45 a 51. Em Sistemas da Informacao, a variacdo foi de 1 a 49, enquanto em Licenciatura da
Computacao e Informatica foi de 34 a 42, diminuindo para 16 a 29 ingressantes nos anos de

2021 a 2023.

Esses dados revelam padrdes interessantes, que podem indicar mudangas significativas
nas tendéncias de ingresso ao longo dos anos. Enquanto o curso de CeT tem entrada regular
semestral, os demais t€ém entradas anuais, sendo alguns cursos de segundo ciclo, isto €, s
poderiam ser cursados ap6s a conclusao do curso de CeT. Outro dado interessante ¢ que nos
anos de 2020 a 2023, que sofreram a influéncia negativa da pandemia de COVID-19, a

entrada anual se reduziu.

Durante a pesquisa, observou-se que, no periodo de 2018 a 2023.1, os cursos da
UFERSA-Angicos apresentaram diferentes cenarios em relagdo a conclusdo dos estudos. No
curso de Sistema da Informagdo, dos 267 ingressantes, 196 estdo ativos, 13 concluiram e 46
evadiram, dos quais 12 trancaram. Da mesma forma, no curso de Computacgao e Informatica,
dos 187 ingressantes, 149 estao ativos, 4 concluiram e 31 evadiram, sendo que 3 trancaram.
Na Pedagogia, dos 294 ingressantes, 216 ainda estdo ativos, 24 concluiram e 46 evadiram,
com & trancamentos. Em Ciéncia e Tecnologia, dos 749 ingressantes, 434 permanecem ativos,
113 concluiram e 181 evadiram, dos quais 21 trancaram. O curso de Engenharia de Producao,
com 302 ingressantes, apresentou 164 ativos, 69 concluiram e 32 evadiram, incluindo 37
trancamentos. Por fim, o curso de Engenharia Civil, com 230 ingressantes, tem 85 ativos, 131
concluiram e 5 evadiram, dos quais 9 trancaram. Esses dados destacam a complexidade das
trajetorias académicas dos estudantes e evidenciam a necessidade de compreender os motivos

e de adotar medidas para promover a conclusao dos cursos e reduzir a evasao.
5.2 ANALISE SOBRE MORADIA E TRANSPORTE

Inicialmente, escolheu-se a tematica de moradia e transporte pelas caracteristicas da
cidade de Angicos. Situada no interior do estado e tendo pouco mais de 11.000 habitantes,
muitos estudantes do Campus da UFERSA sdo de outras cidades, algumas ainda menores e

menos desenvolvidas economicamente. Isso faz com que a infraestrutura relacionada a
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moradia e ao transporte publico seja precaria. Muitos estudantes se deslocam diariamente para
assistir as aulas e assim vivenciar o sonho de fazer um curso superior sem precisar mudar para

grandes centros urbanos.

E importante, contudo, investigar se o deslocamento desses estudantes pode
influenciar negativamente para a conclusdo do curso. Para explorar essa dindmica,
questionou-se quantos alunos residem na cidade onde o campus estéd localizado e quantos vém
de areas circunvizinhas. Os dados coletados revelaram o seguinte: 50,2% dos alunos nao
residem em Angicos; 40% dos estudantes habitam na cidade em que o campus esta situado; e
9,8% relataram que pernoitam 14 nos dias de aula. Isto comprova que, apesar do campus estar
situado em uma cidade pequena, ele atrai alunos de 4reas vizinhas. E interessante observar
também que o nimero de alunos que residem na cidade ¢ menor comparado aqueles que

moram em municipios vizinhos.

Em seguida, investigou-se como era o deslocamento dos alunos para a Universidade,
analisando se isto poderia ser considerado como uma forma de contribuir para a evasao. Os
dados destacam que os alunos utilizam a moto (10,2%) e o 6nibus (87,2%) como seu principal
meio de deslocamento para o campus. Embora haja outras opgdes disponiveis, elas ndo

representam nimeros significativos.

Também foi analisado se o transporte utilizado para frequentar as atividades no
Campus representava uma barreira. Observou-se ai os diferentes niveis de dificuldades
enfrentadas pelos alunos em relagdo ao transporte. Cerca de 39% dos entrevistados afirmaram
que isso nunca representou uma barreira em sua trajetoria académica. Contudo, os demais
participantes da pesquisa declararam que o transporte ja foi ou ainda ¢ um obstaculo que afeta
seus estudos, sendo que: para 17% o transporte até o campus ja foi, mas atualmente nao ¢
mais um problema; 36% indicam que €, mas sO as vezes; e 8% dizem que sim, o transporte

sempre representa um problema para sua permanéncia no curso.

Além disso, foi feita uma comparagdo com alunos que residem ou ndo na cidade,
identificando se o transporte ¢ ou ndo considerado como uma dificuldade (Figura 8). Os dados
destacam que a maioria dos estudantes que ainda tém problemas de transporte para realizar
seus estudos em Angicos, sempre (em azul) e as vezes (em verde), sao aqueles que nao

moram na cidade ou que s6 dormem 14 nos dias de aula.
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Figura 8: Relacdo entre a moradia e o transporte se ¢ um problema na permanéncia do curso.
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Complementando estes dados, perguntou-se quanto tempo, em média, os alunos
levavam para se deslocar de casa até o Campus (Figura 9). Com base na analise do grafico
boxplot, observa-se que a mediana do tempo de deslocamento dos estudantes até o campus €
de 40 minutos. Além disso, os quartis destacam que 25% dos dados estdo abaixo de 20
minutos (primeiro quartil), 25% estdo acima de 90 minutos (quarto quartil). O valor médximo
registrado foi de 240 minutos, enquanto o minimo foi 0. Percebe-se que alguns dos estudantes
residem nas redondezas do campus, mas uma parcela consideravel leva mais de uma hora e
meia para fazé-lo em uma cidade sem problemas com transito pesado e congestionamentos,

como nos grandes centros.

Essas andlises evidenciam a diversidade de desafios enfrentados pelos discentes em
relacdo a moradia e ao transporte. Alguns afirmaram que esses fatores nunca representaram
uma barreira, enquanto outros, relataram que ja passaram ou ainda passam por obstaculos.
Percebe-se que para alguns essas questoes foram e/ou podem ser motivo para contribuir com

o pensamento de desisténcia.

Esse levantamento ¢ essencial para avaliar se os estudantes das regides proximas a
Angicos precisam pernoitar na cidade para cumprir suas atividades académicas, considerando
as limitacdes na infraestrutura de transporte. As informagdes obtidas sdo valiosas para analisar
a logistica de deslocamento dos alunos, influenciando diretamente as estratégias de suporte e
intervengdo, especialmente em relagdo a moradia. Compreender essa dindmica permitird a
implementagdo de solugdes mais eficazes que atendam as necessidades dos estudantes,

contribuindo significativamente para sua permanéncia e sucesso académico.
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Figura 9: Boxplot do tempo médio no deslocamento até a universidade.
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5.3 ANALISE SOBRE INCLUSAO, PRECONCEITOS E VOCACAO

Os estudantes também apresentaram outros aspectos que podem interferir na
continuagdo do curso. Um dos investigados foi em razdo aos preconceitos que muitas vezes
podem atrapalhar a vida académica. Cerca de 50% dos entrevistados afirmaram que ndo
foram vitimas de preconceitos. Outros participantes optaram por ndo responder a pergunta, o
que sugere que muitos podem ndo perceber ou se sentir confortaveis ao discutir questdes
sensiveis referentes ao contexto. Essa constatacdo ¢ relevante, pois sugere que, para muitos, a
auséncia de experiéncias relacionadas a preconceitos pode contribuir para uma perspectiva
mais positiva em relagdo a permanéncia nos estudos, minimizando a possibilidade de

pensamentos de evasao.

Contudo, alguns estudantes afirmaram que sofreram ou sofrem com preconceitos na
Universidade. Diante disso, foi construida uma nuvem de palavras com as respostas que
foram dadas (Figura 10). A nuvem de palavras proporciona uma abordagem visual eficaz para
compreender as percepgdes e experiéncias dos alunos em relagdo as situacdes mencionadas.
Nesse contexto, as palavras em maior destaque denotam aquelas que surgiram com maior

frequéncia.

Dentre os preconceitos destacados, observa-se a maior discriminagdo com relagdao ao
curso. Ha a questdo cultural de considerar certas profissdes ou cursos mais conceituados na
sociedade. Outros fatores também foram apontados, com pessoas sendo alvo de preconceito
devido a: dificuldades de aprendizagem em relagdo a absor¢do nos contetidos; a aparéncia
relacionada a forma de vestir; o género pelo qual a pessoa se identifica; a cor da pele; a

presenca de alguma deficiéncia; e a idade, especialmente o etarismo. Além disso, houve uma
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citacdo contra gestantes, frequentemente criticadas ao se encontrarem nesse ambiente.
Torna-se evidente que diversos pilares impactam negativamente o desenvolvimento

académico.

Figura 10 : Analise de experiéncias: preconceito e violéncia no contexto educacional.
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A observagdo de que a maioria dos preconceitos estd relacionada aos cursos e as
dificuldades de aprendizagem destaca a necessidade de preparar os futuros professores para
estarem prontos a oferecer didaticas e acgdes inclusivas, garantindo a todos os alunos que se
sintam integrados e apoiados no contexto académico. O desenvolvimento de estratégias
pedagogicas que levem em consideracdo a diversidade contribui ndo apenas para um ambiente

mais igualitario, mas também para um aprendizado mais efetivo e enriquecedor.

Diante dos elementos coletados também investigou-se quantos discentes se
identificavam com o curso em que estavam matriculados. Os resultados mostraram que a
maioria, correspondente a 80,75%, afirmou que se identifica com o curso. No entanto,
14,72% destacaram que ndo se identificavam, mas expressaram o desejo de concluir o curso.
E, 4,53% mencionaram que ndo se identificavam com o curso e também ndo tinham certeza se

iria concluir.

A maioria dos estudantes estdo matriculados no curso desejado, contudo, nem sempre
essas pessoas se identificam com a drea que optam. Alguns optam por concluir o curso apesar
dessa falta de identificagcdo, buscando as oportunidades que um diploma de nivel superior

pode proporcionar, como a participagdo em certos concursos publicos, por exemplo. Enquanto
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isso, outros decidem ndo continuar, buscando mudar para a drea com a qual se identificam ou

desistindo de fato.

Durante a pesquisa também questionou-se sobre a acessibilidade do campus, onde
50% relataram que o ambiente ¢ adequado, 26% consideraram inadequado, e 24% optaram
por nao responder. Essa avaliacdo auxilia a compreender como a infraestrutura do campus
impacta o bem estar dos alunos. A acessibilidade inadequada pode representar uma barreira
significativa, prejudicando a autonomia dos estudantes e, eventualmente, influenciando a

decisdao de permanecer ou evadir.

A inclusdo da diversidade continua a ser um objetivo em busca de concretizagdo, e
isso ndo ¢ diferente na vida universitaria na Universidade Federal Rural do Semi-Arido em
Angicos. Dentre os desafios enfrentados, destacam-se diversos tipos de preconceitos que
podem prejudicar a jornada académica. Essa realidade ¢ evidenciada pelas respostas do

questionario, nas quais pessoas afirmaram terem sido vitimas de algum tipo de preconceito.
5.4 ANALISE SOBRE EMPREGO, RENDA E TEMPO DE DEDICACAO

No contexto da pesquisa, houve a inclusdo de uma questdo especifica para avaliar se
os estudantes que trabalham tinham mais desafios comparados aqueles que nao trabalham. O

Grafico da Figura 11 aprofunda a anélise, mostrando as respostas.

Ao analisar os dados, percebe-se que 37% dos alunos ainda ndo estdo empregados.
Essa constatagdo sugere que a falta de trabalho pode ser um fator contribuinte para a evasio
escolar, pois como a maioria dos alunos ndo reside em Angicos necessitam de recursos para
se manter. No entanto, ¢ importante considerar que a falta de tempo livre devido ao trabalho

pode impactar negativamente o desempenho.

Na sequéncia, foi gerada a Figura 12, que apresenta uma andlise dos discentes que
trabalham, investigando o hordrio de suas jornadas de trabalho. A construgdo dessa
observacdo tem como objetivo visualizar como os diferentes regimes de trabalho impactam a
vida académica dos alunos, uma vez que tanto o horario quanto a carga horaria de trabalho
sdo fatores diretamente relacionados ao tempo que o estudante pode dedicar aos estudos e a

frequéncia nas aulas.

Com base nos resultados apresentados, observa-se que, relativo aos alunos que

afirmaram que trabalham, 39,61% dos participantes ndo possuem um horario fixo de trabalho.
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Enquanto isso, 24,68% estdo empregados em regime de trabalho parcial ou de um turno.
Cerca de 22,58% estdo em regime de horario corrido ou trabalham seis horas didrias,
enquanto 11,61% estdo sob regime de escala ou plantdo. Apenas 1,29% trabalham em periodo
integral ou em dois turnos. Isto mostra que a maior parte dos discentes ndo ocupa uma grande

parte do tempo no trabalho, deixando tempo para o estudo.

Figura 11: Percentuais dos estudantes que trabalham.
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Estou em estagio remunerado

vocé trabalha?

Sim tenho empresa propria/sou
auténomo/profissional liberal

Sim, com empregoe informal

Sim, com emprego formal

0 5 10 15 20 25 30 35 40

Contagem

Fonte: Autoria propria (2024).

Figura 12: Jornada de trabalho dos estudantes.
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Fonte: Autoria propria (2024).
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Posteriormente foi verificado se as pessoas contribuem com a renda familiar, na
perspectiva de saber se os que trabalham colaboram com os gastos de suas residéncias ou s6

com seus estudos. O grafico da Figura 13 apresenta os dados que foram coletados.

Figura 13 : Contribuic¢do na renda familiar pelos estudantes.
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Sim, mas ndo sou o principal 36.68%

Vocé contribui?

Sim, sou a principal 8.11%

Sim, sou o Gnico com renda 3.47%

[=]
-
[=]
[~
=1

30 40 20

Porcentagem

Fonte: Autoria propria (2024).

Com base nas respostas fornecidas, vé-se que nao ha uma grande pressdo sob os
estudantes entrevistados ja que a maioria ndo contribui (51%) ou contribui apenas
parcialmente para o sustento da familia (36%). J& para os outros quase 12%, o fato de serem a

principal ou tnica fonte de renda lhes impde uma grande responsabilidade.

Também foi analisada a quantidade de estudantes casados ou que vivem em unido
estavel, em comparagdo com aqueles que ndo possuem compromisso, com o objetivo de
compreender se aqueles com responsabilidades familiares apresentam uma maior
probabilidade de evasdo. A relagdo entre estado civil e permanéncia académica ¢ relevante,
pois estudantes com compromissos familiares frequentemente enfrentam desafios adicionais,
como equilibrar estudos, trabalho e vida familiar, o que pode aumentar as chances de
abandono do curso. A Figura 14 apresenta os dados dos discentes casados ou ndo, fornecendo

uma visao clara dessa relacao.
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Figura 14: Discentes casados e ndo casados.
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Fonte: Autoria propria (2024).

Os resultados mostram que a maioria, cerca de 82%, sdo de pessoas solteiras,
indicando que se trata de um publico mais jovem, ainda sem relacionamentos com
compromissos sérios. Foi averiguado também se esses discentes tém filhos ou ndo. Na Figura

15, sdo apresentados os dados coletados sobre essa questao.

Figura 15: Estudantes com e sem filhos.
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Fonte: Autoria propria (2024).

De forma semelhante, quase 88% dos entrevistados ainda ndo tinham filhos, o que
sugere que essa condi¢do pode ndo ser um fator significativo para a evasao dos alunos, visto
que a auséncia de responsabilidades familiares diretas pode facilitar a dedicagdo aos estudos e
a permanéncia na vida académica. Com esses resultados destaca-se que a maioria dos
entrevistados ndo carrega o fardo da responsabilidade de prover o sustento familiar. Contudo,
para os que t€m filhos, os seus entes dependem da sua renda e trabalham em tempo integral, a

universidade pode representar tanto uma oportunidade quanto um desafio.
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5.5 ANALISE SOBRE A INTENCAO DE SE EVADIR

A questdo considerada mais relevante para a pesquisa foi saber se os discentes ja
pensaram em trancar o curso diante de situagdo ocorrida durante o percurso académico. Mais
da metade dos estudantes, equivalente a 58%, admitiram ter considerado a possibilidade de
desistir do curso, uma propor¢ao muito alta que merece atencao. Por outro lado, 42,91% dos

participantes afirmaram ndo ter considerado essa op¢ao.

Observou-se ainda por que motivos os estudantes sentiram vontade de trancar ou

desistir do curso. Os resultados sdo apresentados na nuvem de palavras da Figura 16.

Figura 16: As principais dificuldades para permanecer no curso.
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Fonte: Autoria propria (2024).

Os motivos recorrentes das dificuldades de permanéncia no curso, apresentados na
nuvem de palavras, estdo relacionados ao transporte, a falta de tempo e as disciplinas em que
estdo matriculados. Esses resultados indicam que a permanéncia ¢ um desafio comum na vida
dos estudantes. Alguns entrevistados mencionaram que tiveram pensamentos de trancar o
curso por falta de identificagdo, desafios relacionados ao horario, distancia para frequentar as
aulas, a complexidade e o nivel de algumas disciplinas, como os célculos e a programacao,
questdo de tempo, permanéncia em Angicos e dificuldade de aprendizado. Destacaram que
seu ensino basico ndo trouxe conhecimentos suficientes, e também relataram a falta de
motivacdo dos professores e problemas em conciliar a rotina doméstica com os estudos.

Outros relataram que ndo enfrentaram barreiras até o momento.

Para minimizar isso, a Universidade Federal Rural do Semi-Arido (UFERSA) oferece
o Programa Institucional de Assisténcia Estudantil (PIAE), que compreende as modalidades

de assisténcia estudantil organizadas em forma de bolsas, auxilios e moradia estudantil. Estas
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modalidade sdo regulamentadas na Resolugdo CONSUNI/UFERSA N° 003/2020 (UFERSA,

2020) e compreendem como:

e Bolsa Académica: Apoio financeiro mensal para estudantes envolvidos em
atividades de ensino, pesquisa, extensdo e cultura, com orientacdo de um

docente ou técnico-administrativo (10 horas semanais).

e Bolsa Esporte: Suporte financeiro mensal para alunos com habilidades
esportivas, incentivando a participacao em atividades esportivas da UFERSA,

também com orientagdo de profissionais da instituicao.

e Moradia Estudantil: Vagas para estudantes que ndo possuem renda familiar na

cidade do campus, garantindo permanéncia durante o periodo do curso.

e Auxilio Moradia: Suporte financeiro mensal para alunos que nao obtiveram

vaga na Moradia Estudantil, priorizando suplentes até que surjam novas vagas.

e Auxilio Alimentacdo: Refei¢des gratuitas nos Restaurantes Universitarios da
UFERSA durante o semestre letivo; nos campi sem restaurante, o auxilio ¢

concedido em forma de assisténcia financeira mensal.

e Auxilio Transporte: Assisténcia financeira mensal para ajudar estudantes com

as despesas de deslocamento até o campus.

e Auxilio Didatico: Suporte financeiro para aquisi¢do de materiais e recursos

complementares necessarios aos cursos.

e Auxilio Inclusdao Digital: Fornece apoio para aquisicdo de equipamentos
tecnolodgicos e planos de internet para participagdo em atividades remotas, por

meio de editais.

e Auxilio Creche: Suporte financeiro para estudantes com filhos em idade
pré-escolar (até 6 anos incompletos), cobrindo despesas relacionadas a creche

ou cuidados com a crianga.

e Auxilio Acessibilidade: Apoio mensal a estudantes com deficiéncia,

transtornos globais de desenvolvimento, altas habilidades e superdotagao.
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e Auxilio Saude: Assisténcia para estudantes que enfrentam problemas de saude
fisica ou mental, com suporte para tratamentos, medicamentos ou exames nao

cobertos pelo SUS, mediante avaliagdo da equipe multiprofissional.

e Auxilio Emergencial: Subven¢do financeira para situagdes excepcionais e
momentaneas, como mudancas na situa¢ao familiar ou financeira, avaliadas

por estudo social.

As modalidades de apoio estudantil sao fundamentais para que os alunos permanegcam
em seus cursos, contribuindo para a redugdo da taxa de evasdo. No entanto, esses programas,
embora eficazes, ndo conseguem eliminar completamente os desafios que os discentes
enfrentam, como problemas sociais, financeiros, preconceitos ¢ de desmotivacdo. Portanto,

apesar de sua importancia, os apoios oferecidos nao garantem que a evasao nao ocorra.

Os resultados da pesquisa sobre a trajetoria académica dos estudantes da UFERSA em
Angicos revelam que os desafios diarios impactam na permanéncia académica. Diante disso, ¢
essencial pensar-se em estratégias institucionais que abordam esses desafios, como melhorias
na infraestrutura e apoio para os estudantes. Essas agdes visam criar um ambiente mais
acolhedor e propicio ao aprendizado, o que pode aumentar a permanéncia € O SUCESSO

académico dos alunos.

Outra estratégia, de cunho preventivo, ¢ tentar predizer que estudantes correm mais
risco de abandono do curso. Isso pode ser feito através da Mineragcdo de Dados com a base
construida com as respostas dos questionarios, utilizando técnicas de Machine Learning para

fazer uma classificagdo se um discente tem potencial ou ndo para desisténcia.
5.6 MINERACAO DOS DADOS DOS QUESTIONARIOS

Utilizando o processo do KDD, a base de dados com as respostas dos questionarios foi
analisada para a extragdo de conhecimentos. Na primeira etapa, de selecdo dos dados,
decidiu-se que todas as respostas do questionario seriam utilizadas, exceto a questao “Cite as
principais dificuldades para sua permanéncia no Curso?” por trazer uma experiéncia pessoal e
muito diversificada. Contudo, a maioria das respostas a essa pergunta estavam cobertas
indiretamente pelas demais do questionario. Com isso, a base de dados selecionada continha

266 observagoes com 16 variaveis cada.
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Na segunda etapa, de pré-processamento, o tratamento envolveu a organizagdo € a
limpeza, seguido da terceira etapa com a transformacdo dos dados brutos em um formato
adequado para a Mineragao dos Dados, com o objetivo de garantir que as informagdes
estivessem preparadas para responder as questdes de pesquisa propostas. Essas duas fases
tiveram um papel importante no pipeline de Machine Learning, garantindo a qualidade e a
consisténcia dos dados para torna-los utilizaveis em modelos preditivos. Durante o projeto,
foram aplicadas diversas técnicas para lidar com dados ausentes, reduzir ruidos, ajustar
formatos e preparar o conjunto de dados para os algoritmos. As principais etapas desse

processo estdo previstas a seguir.

5.6.1. Tratamento e Limpeza de Dados

Inicialmente, foi realizada a limpeza do conjunto de dados, corrigindo inconsisténcias
e eliminando duplicatas resultantes da inser¢ao dos dados oriundos do questionario em papel
no arquivo da planilha. Além disso, foi feita a padronizagcdo de formatos de datas, textos e

nimeros, garantindo uniformidade nas informacdes. Merecem destaque:

Corregdo de valores invalidos: dados fora dos intervalos esperados foram ajustados ou

removidos;

® Revisdo de formatos: foram padronizados formatos de datas, textos e nlimeros para

evitar problemas de inconsisténcia;

e Técnicas de filtragem de valores extremos, como analise do Z-score e IQR (Intervalo

Interquartil), foram aplicadas para tratar outliers que poderiam distorcer as analises;

e Tratamento de dados ausentes: diferentes estratégias foram utilizadas para lidar com

valores ausentes como:

e Imputagdo por algoritmos preditivos: valores ausentes foram preenchidos com

base em modelos treinados;

e Remoc¢do de linhas ou colunas: em casos de dados excessivamente

incompletos, essas entradas foram descartadas.
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e C(odificagdo de variaveis categoricas: Label Encoding e OneHot Encoding foram
utilizados para transformar variaveis categoricas em representagdes numeéricas

ordinais e bindrias.

e C(Conversdo de tipos: colunas originalmente armazenadas como texto (strings) foram

convertidas para formatos numéricos apropriados.

Neste conjunto de dados, valores de respostas categoricas nominais tiveram um
processo de conversao do tipo Codificagdo em categoria binaria (OneHot Encoding), em que
cada resposta possivel era transformada em uma coluna. Por exemplo, na questdo “Vocé ja
sofreu algum tipo de preconceito?”, cada resposta (curso, aparéncia, etc.) se transformou em
uma feature com o valor 0, caso ndo tenha sofrido, ou 1 se ja sofreu aquele tipo de

preconceito.

Os atributos categoricos ordinais das variaveis foram convertidos em nimeros, onde o
valor reflete o grau de dificuldade ou relevancia direcionado na resposta dos alunos em
relagdo a evasdo. O valor 0 indica auséncia ou menor grau de dificuldade, enquanto o valor 1
representa a presenga ou maior relevancia da dificuldade relacionada. Por exemplo, na
questdo “O transporte representa uma barreira/dificuldade para frequentar a universidade?”
as respostas que relataram que isso nunca foi um problema eram atribuidas ao valor 0, “Nao,
mas jd foi” ao valor 1, “Sim, as vezes” ao valor 2 e “Sim, sempre” ao valor 3. Essa conversao
permite uma analise quantitativa mais objetiva, alinhando-se ao propdsito do estudo. O
Quadro 10 traz um diciondrio com todas as transformacdes realizadas, indicando a pergunta, o
tipo de transformagao e os valores mapeados na base de dados transformada, incluindo os

valores substituidos quando estava sem resposta.

Quadro 10: Perguntas e Respostas sobre a Andlise dos Dados Encontrados.

Pergunta Tipo de transformacio Mapeamento na base de dados
Curso Codificagdo categoria binaria Feita com a técnica One-Hot Encoding
Semestre Quantidades de semestres | 1° semestre - 1
cursados em niimero inteiro 2° semestre - 2 ...
Mora em Angicos? Codificagdo ordinal Sim - 0
Dorme nos dias de aula - 1
Nao -2
Como ¢ o seu deslocamento | Codificagdo ordinal Carro - 0
até a universidade? Moto - 1
Onibus, van, micro-onibus = 2
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Com relagdo ao transporte
do item anterior

Codificagao ordinal

Proprio - 0

Nao se aplica, publico, sem resposta -1
Cedido - 2

Particular - 3

O transporte representa uma
barreira/dificuldade para
frequentar a universidade?

Codificagao ordinal

Naéo, nunca foi - 0
Nao, mas ja foi - 1
Sim, as vezes - 2
Sim, sempre - 3

Quanto tempo, em média,
vocé demora para se
deslocar todos os dias até o
campus (ida e volta)?

Conversdo do tempo em minutos

Numero de minutos

Vocé sofreu algum tipo de
preconceito ou  violéncia
durante o Curso

Codificagdo categoria binaria

Feita com a técnica One-Hot Encoding

Vocé se identifica com o
curso que esta fazendo?

Codificag¢do ordinal

Sim -0
Nao, mas quero concluir - 1
N3io, nao sei se concluirei -2

Em relacdo ao tempo
necessario como discente
para dedicar no estudo?

Codificagao ordinal

E suficiente - 0

E insuficiente, mas
maioria das atividades - 1
E insuficiente, mas sO
atividades obrigatdrias - 2
E insuficiente e ndo consigo realizar as
atividades obrigatorias - 3

desempenho a

realizo as

Vocé trabalha?

Codificagdo ordinal

Naio trabalho ainda - 0

Sou bolsista da universidade - 1

Sim, com trabalho temporario - 2

Estou em estagio remunerado - 3

Sim  tenho empresa  propria/sou
autonomo/profissional liberal - 4

Sim, com emprego informal - 5

Sim, com emprego formal - 6

Se vocé trabalha, em quais
horarios?

Codificagao ordinal

Sem dias e sem horarios fixos, sem
resposta - 0

Tempo parcial ou um turno - 1

Horério corrido ou 6 horas diarias - 2

Em regime de escala ou plantdo - 3
Tempo integral ou dois turnos - 4

E casado(a)/esta em unido | Codificagio ordinal Néao -0
estavel Sim - 1
Tem filho? Codificagao ordinal Nao-0
Sim - 1
Vocé contribui  para o | Codificag@o ordinal Nao contribuo - 0
sustento  financeiro  da Sim, mas ndo sou o principal - 1

familia?

Sim, sou o principal - 2
Sim, sou o Gnico com renda - 3

J& pensou em trancar

Codificagao ordinal

Nao -0
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disciplinas, periodo ou Sim - 1
abandonar o curso? Se sim,
porqué?

Cite as principais | Nenhuma Codificagdo Aplicada
dificuldades para sua X
permanéncia no Curso?

Fonte: Autoria propria (2024)

5.6.2. Aplicagao de Modelos de Machine Learning

Na ultima etapa da Mineragdo dos Dados, foram aplicadas técnicas especificas para

preparar os dados para a aplicagdo dos algoritmos de ML (Mckinney, 2017):

e Divisdo em conjuntos de treino e teste (Holdout): O conjunto de dados foi separado
para avaliar o desempenho do modelo, mantendo propor¢des consistentes entre as

classes (estratificacdo) daqueles com e sem a inten¢do de evadir.

e [Feature Scaling: A normalizagdo garantiu que a escala das variaveis nao influenciasse

indevidamente os modelos.

Existem outras metodologias para o teste de algoritmos de ML, como a validagdo
cruzada para separacdo de conjuntos de treinamento e teste, e testes de significancia
estatistica, além das métricas baseadas na matriz de confusio. Contudo, o foco deste trabalho
nao ¢ realizar testes de desempenho de técnicas e modelos, apenas mostrar uma aplicagao da

aprendizagem de maquinas no problema em questao.

Para a aplicagido dos modelos de ML utilizou-se o PyCaret’, uma biblioteca de Python
que oferece uma abordagem simplificada e eficiente para construir, treinar e avaliar modelos.
Ele ¢ uma ferramenta que automatiza muitas etapas do ciclo de vida de aprendizado de
maquina, desde o pré-processamento dos dados até a selecdo do melhor modelo. Esta
abordagem ¢ tratada como AutoML ou ML automatizado. A biblioteca PyCaret foi escolhida
por utilizar a mesma linguagem de programagdo que ja estava sendo utilizada para o
desenvolvimento das demais etapas do estudo, além de ser facil de utilizar, possuir um bom
desempenho e implementacao eficiente de técnicas e ML. Para este trabalho, utilizou-se as

configuragdes padrdes para a execucao dos algoritmos. O uso do PyCaret permitiu:

e Comparacao de diversos algoritmos;

> https://pycaret.org/
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e Determinacdo dos valores dos hiperpardmetros dos algoritmos de maneira

automatizada;
e Analises detalhadas de métricas e visualizagdes interpretativas.

Durante a execucdo, o PyCaret também realizou uma analise automatica de atributos
importantes. A Figura 17 aponta as 10 principais caracteristicas que influenciam na decisao de

se evadir ou ndo segundo as respostas dos questionarios.

Figura 17: Grafico sobre a importancia de cada fator de evasdo.

Feature Importance Plot
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Fonte: Autoria propria (2024).

Os resultados mostraram que a questdo do transporte, com o tempo de deslocamento
para o campus, €, na pratica, um fator determinante. Isto ¢ muito preocupante pois, como ja
visto, a maioria dos entrevistados mora em outras cidades e o fato de morar em Angicos ou
ndo também aparece no Top 10. Além disso, em Angicos ndo ha um sistema de transporte
publico satisfatorio. Cabe também destacar que a acessibilidade vem como segundo fator. Ja a
sobrecarga com o trabalho vem em terceiro lugar, influenciando negativamente a motivagao
dos discentes. O semestre de ingresso, na sequéncia, também mostra que o acimulo de
atividades vai minando a resiliéncia dos discentes com o tempo. Com relacdo aos cursos,
vé-se que os cursos de CeT e Engenharia Civil aparecem também como fator de influéncia,
indicando que ¢ preciso uma atencao especial a ser dada pelas coordenagdes dos cursos com

relagdo a este tema.

Em relac¢do aos resultados obtidos com o PyCaret, para facilitar a compreensdo, foram

elaboradas tabelas comparativas utilizando dois conjuntos de dados: um com todas as colunas
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(incluindo o tempo de deslocamento) e outro sem a coluna referente a essa variavel. O Quadro
11, contendo todas as colunas, conseguiu atingir métricas de acuracia, area sob a curva (Area
Under the Curve - AUC), precisao, recall, fl-score, coeficiente Kappa e coeficiente de
correlagdo de Matthews (Matthews Correlation Coefficient - MCC) de 100% com dois
modelos, Logistic Regression ¢ KNN, sendo o tltimo com o melhor tempo de execugdo. Uma
das possiveis causas para isto pode ser a quantidade pequena de instancias da base, o que nao

possibilita uma grande diversidade de instancias.

Quadro 11: Resultado do PyCaret com varidvel tempo de deslocamento.

Modelo Acur. AUC Recall | Prec. F1 Kappa | MCC | TT
(Sec)
Logistic Regression 1.0000 | 1.0000 | 1.0000 | 1.0000 | 1.0000 | 1.0000 | 1.0000 | 64.00
K Neighbors Classifier 1.0000 [ 1.0000 | 1.0000 | 1.0000 [ 1.0000 | 1.0000 | 1.0000 [ 0.05
Ridge Classifier 0.9947 [0.9977 | 1.0000 | 0.9917 | 0.9957 | 0.9890 | 0.9896 | 54.00
Extra Trees Classifier 0.9842 1 0.9966 | 0.9909 | 0.9833 | 0.9865 | 0.9674 | 0.9690 | 223.00
SVM - Linear Kernel 0.9725 | 1.0000 | 0.9809 | 0.9742 | 0.9761 | 0.9438 | 0.9476 | 52.00
Random Forest Classifier 0.9509 | 1.0000 | 1.0000 | 0.9263 | 0.9600 | 0.8974 | 0.9064 | 0.19
Naive Bayes 0.8798 | 0.8625 | 1.0000 | 0.8305 | 0.9057 | 0.7462 | 0.7750 | 0.05
Quadratic Discriminant | 0.8798 | 0.9977 | 1.0000 [ 0.8305 | 0.9057 | 0.7462 | 0.7750 | 51.00
Analysis
CatBoost Classifier 0.8523 | 1.0000 | 1.0000 | 0.8002 | 0.8868 | 0.6859 | 0.7261 | 816.00
Decision Tree Classifier 0.5649 | 0.5000 | 1.0000 | 0.5649 [ 0.7219 | 0.0000 | 0.0000 | 49.00
Ada Boost Classifier 0.5649 | 0.5000 | 1.0000 | 0.5649 [ 0.7219 | 0.0000 | 0.0000 | 62.00
Gradient Boosting Classifier [ 0.5649 | 0.9955 | 1.0000 [ 0.5649 | 0.7219 | 0.0000 | 0.0000 | 146.00
Linear Discriminant Analysis [ 0.5649 [ 0.5000 | 1.0000 | 0.5649 | 0.7219 | 0.0000 | 0.0000 | 76.00
Light Gradient Boosting [ 0.5649 [ 0.5000 | 1.0000 | 0.5649 [ 0.7219 | 0.0000 | 0.0000 | 68.00
Machine
Dummy Classifier 0.5649 | 0.5000 | 1.0000 | 0.5649 | 0.7219 | 0.0000 | 0.0000 | 73.00

Fonte: Autoria propria (2024).

Ja o Quadro 12, gerada sem a variavel do tempo de deslocamento apresentou algumas
diferengas nos resultados, indicando que outros fatores ganharam maior destaque quando essa
informacao foi excluida, mas mantendo o algoritmo Logistic Regression como o que obteve a

maior acuracia, com mais de 97%. Isso evidencia que, embora o tempo de deslocamento seja
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uma variavel de impacto consideravel, outros fatores também desempenham um papel
expressivo na andlise e predicdo da evasdo académica. Esses resultados reforcam a
complexidade do fendmeno da evasdo, que nao pode ser explicado por uma unica varidvel,
mas sim por uma interacdo de multiplos fatores que influenciam a experiéncia e a

permanéncia dos discentes no ensino superior.

O tempo de deslocamento destacou-se como uma variavel critica, mas a exclusdo
dessa dimensdo revelou a relevancia de outros elementos, como moradia, acessibilidade e
sobrecarga de trabalho. Esses resultados mostram a importancia de modelos preditivos para
antecipar melhor as motivagdes dos estudantes e orientar estratégias eficazes de combate a
evasdo. Assim, as informacgdes analisadas oferecem subsidios valiosos para intervengdes
direcionadas, promovendo um ambiente académico mais inclusivo e favoravel a permanéncia

dos alunos.

Quadro 12: Resultado do PyCaret sem a variavel tempo de deslocamento.

Modelo Acur. | AUC Recall | Prec. F1 Kappa | MCC | TT
(Sec)
Logistic Regression 0.9784 | 0.9964 | 1.0000 [ 0.9667 [ 0.9822 | 0.9550 | 0.9582 | 1.45
K Neighbors Classifier 0.9545 | 0.9755 | 0.9709 [ 0.9226 | 0.9444 | 0.8649 | 0.8713 | 143.00
Ridge Classifier 0.9509 | 0.9976 | 0.9318 [ 0.9809 | 0.9539 | 0.9014 | 0.9058 | 0.06
Extra Trees Classifier 0.8909 | 0.9789 | 0.9609 | 0.8712 | 0.9112 | 0.7721 | 0.7856 | 299.00
SVM - Linear Kernel 0.9567 | 0.9964 | 0.9800 [ 0.9536 | 0.9635 | 0.9099 [ 0.9187 | 56.00
Random Forest Classifier 0.6348 | 0.9840 | 1.0000 | 0.6112 | 0.7573 | 0.1773 | 0.2603 | 142.00
Naive Bayes 0.8263 | 0.8000 | 1.0000 [ 0.7707 | 0.8689 | 0.6265 | 0.6779 | 58.00
Quadratic Discriminant | 0.8263 | 0.9988 [ 1.0000 [ 0.7707 | 0.8689 [ 0.6265 | 0.6779 | 59.00
Analysis
CatBoost Classifier 0.5649 | 0.9524 | 1.0000 | 0.5649 | 0.7219 | 0.0000 | 0.0000 | 1.80
Decision Tree Classifier 0.5649 | 0.5000 | 1.0000 [ 0.5649 | 0.7219 | 0.0000 [ 0.0000 | 98.00
Ada Boost Classifier 0.5649 | 0.5000 | 1.0000 [ 0.5649 | 0.7219 | 0.0000 [ 0.0000 | 136.00
Gradient Boosting Classifier 0.5649 | 0.5000 | 1.0000 [ 0.5649 | 0.7219 | 0.0000 | 0.0000 | 213.00
Linear Discriminant Analysis 0.5649 | 0.5000 | 1.0000 | 0.5649 | 0.7219 | 0.0000 | 0.0000 | 113.00
Light  Gradient = Boosting | 0.5649 [ 0.5000 | 1.0000 | 0.5649 | 0.7219 | 0.0000 | 0.0000 | 0.20
Machine
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Dummy Classifier 0.5649 | 0.5000 | 1.0000 | 0.5649 | 0.7219 | 0.0000 | 0.0000 | 44.00

Fonte: Autoria propria (2024).

5.7 DISCUSSAO ACERCA DA QUESTAO GERAL DE PESQUISA E HIPOTESES

Sobre a Questdo Geral de Pesquisa deste trabalho “Como identificar os fatores que
causam a evasdao de forma precoce dos discentes presentes nos cursos de graduagdo do
Campus de Angicos da UFERSA e utilizé-los para definir estratégias de prevengdo para esse
fenomeno”, ¢ possivel afirmar que a identificagdo dos fatores que levam a evasdo deve
considerar aspectos além do desempenho académico. Como mostra o Quadro 12, fatores
como a demora para o deslocamento até o Campus, a falta de acessibilidade e a falta de tempo
para estudar devido ao trabalho podem influenciar muito na decisdo de abandonar os estudos.
Para prevenir que isso ocorra, ¢ preciso identificar previamente os estudantes que tém maior
tendéncia para que isso ocorra, utilizando métodos de aprendizagem de maquina como o
exposto neste trabalho. Além disso, ¢ essencial a criagdo e fortalecimento de politicas de
permanéncia estudantil que levem em consideragdo estes fatores, como residéncias
universitarias, auxilio moradia, melhoria na infraestrutura do campus e a implementagdo de

atividades ndo-presenciais.
Sobre as hipdteses investigadas neste trabalho:

e O maior indice de evasdo ocorre nos primeiros periodos: estudos realizados em
instituicdes de ensino superior geralmente apontam que os primeiros periodos tém, de
fato, os maiores indices de evasdao (CRUB, 2016). Isso ocorre devido a dificuldade de
adaptacdo dos discentes ao ritmo académico, as expectativas do curso, ¢ a
incompatibilidade entre o que esperavam e o que encontram na graduacdo. No caso
deste trabalho, o periodo cursado nao teve tanta relevancia como outros fatores;

e Os discentes com dificuldade em se locomover até o/ou no campus t€ém maior
tendéncia a desistir dos seus estudos: A precariedade do transporte publico, apresenta
como um fator determinante na evasdo. Estudantes que depender do transporte
fornecido pela UFERSA (o Circular) ou de outros meios limitados tende a levar ao
desejo de desisténcia;

e Discentes que sdo responsaveis por familias estdo mais propensos a se evadirem:

discentes com responsabilidades familiares enfrentam frequentemente desafios
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adicionais, como a necessidade de trabalhar para sustentar a familia e cuidar dos
dependentes. Esses fatores podem levar a escolha de priorizar a familia em vez dos
estudos;

e Discentes de cursos das areas de exatas e tecnoldgicas tém maior risco de cometer
evasdo: cursos das areas de exatas e tecnologicas tendem a ter maiores taxas de evasao
devido ao alto nivel de dificuldade, exigéncia em disciplinas como célculo e
programacao, e desgaste mental relacionado a essas areas. Nos resultados vé-se isso se
confirmar para dois casos, que foram os Bacharelados em Ciéncia e Tecnologia e
Engenharia Civil;

e Discentes que apresentam algum problemas de conciliar os estudos com o trabalho se
evadem com maior frequéncia: a necessidade de conciliar trabalho e estudo ¢ uma das
principais causas de evasao, pois reduz o tempo disponivel para estudo e descanso,
levando ao baixo desempenho académico e ao desejo de desistir. Isto deveria ser o
oposto, j4 que um curso superior abre um leque de oportunidades na carreira, mas até

que isso ocorra o discente ja pode ter abandonado o seu curso.

Sendo assim, observa-se que quase todas as questdes levantadas foram confirmadas
através dos resultados da pesquisa, apesar de que o mais indicado é que seja feito um estudo

mais aprofundado para confirmar o que apontam os indicios obtidos nesta pesquisa.
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6. CONCLUSAO

Este estudo teve como objetivo investigar as causas da evasdo no ensino superior, de
forma especifica, no campus da UFERSA em Angicos/RN. A investigagdo mostrou que a
evasdo ¢ um problema multifacetado, influenciado por uma série de fatores, incluindo
transporte até o campus, desafios financeiros, falta de tempo, questdes pessoais e percepgoes

de acessibilidade e incluséo.

A metodologia adotada incluiu uma abordagem qualitativa, utilizando estudos em
documentos oficiais da institui¢do, questionarios aplicados aos alunos e andlise de literatura.
Adicionalmente, foi explorado o desenvolvimento e a aplicagdo de técnicas de Machine
Learning (ML) e Mineragao de Dados (MD) para prever as causas da evasdo e fornecer uma
previsdo mais precisa, permitindo que os gestores educacionais adotem medidas proativas

para reduzir esse indice.

Os resultados indicaram que os estudantes enfrentam desafios relacionados a
deslocamento, tempo de estudo insuficiente e necessidade de conciliar trabalho e estudo.
Questdes de preconceito e discriminacdo, embora menos reportadas, também foram
identificadas como fatores de evasdo, destacando a importancia de um ambiente mais

inclusivo.

As acdes propostas, como a aplicagdo de questionarios detalhados, o desenvolvimento
de modelos preditivos de evasdo e a analise descritiva dos dados, visam fornecer uma base
solida para o desenvolvimento de politicas educacionais que incentivem a permanéncia dos
estudantes. Os resultados desta pesquisa serao apresentados a dire¢do e aos departamentos do

campus, com o intuito de implementar estratégias eficazes para reduzir a evasao.

Com a pesquisa de literatura, constatou-se os fatores que influenciam a evasdo no
ensino superior no campus estudado. Com esses dados, foi possivel avaliar as necessidades
dos discentes, bem como as ac¢des de permanéncia realizadas pelo campus. Isso proporcionou
a oportunidade de utilizar a Mineragao de Dados como ferramenta para avaliar os registros

académicos existentes, focando na evasdo universitaria.

A partir dessa avaliagdo, destaca-se que as questdes enfrentadas pelos discentes sdo
relativas a fatores externos, refletindo as responsabilidades adicionais de uma populagdo mais

madura. Entre os principais desafios encontrados, estdo a dificuldade de moradia, a
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conciliagdo entre trabalho e estudo e as complicacdes relacionadas ao deslocamento. Com a
implementag¢do de agdes direcionadas, espera-se transformar essa realidade e assegurar que

mais alunos completem com éxito seu percurso académico.

Para pesquisas futuras, recomenda-se a realizacdo de estudos longitudinais que
analisem a trajetoria dos alunos ao longo do tempo buscando verificar como os fatores de
evasdo mudam ao longo do tempo, além da exploragdo de variaveis adicionais, como o
contexto familiar e a percep¢do de apoio institucional. A inclusdo de amostras mais amplas,
considerando outros campi e cursos, € at¢ mesmo outras universidades do Nordeste, pode
proporcionar uma visdo mais abrangente sobre a evasdo no ensino superior em diferentes
escalas, do ambito local a esfera regional. Outras condigdes relatadas na literatura também
podem ser verificadas, como as condigdes de moradia e desempenho académico no inicio do

curso.

A quantidade de discentes participantes nesta pesquisa pode ser considerada sua maior
limitacdo, ja que ela foi focada em um campus da UFERSA e contém um percentual de
discentes. Por esta razdo, pretende-se realizar a validagdo do modelo com dados ndo vistos
antes, e sera feita uma discussdo mais aprofundada dos resultados em relacao as métricas
calculadas. Também serd criado um cenario de aplicacdo e uso do modelo escolhido, com a
disponibilizagdo do modelo por meio de uma aplicacdo web. Sobre as questdes subjetivas,
também podem ser exploradas outras dimensdes, além das palavras chave, como alguma

técnica de analise de sentimento.

Outras possibilidades ¢ avaliar a inclusdo de outras varidveis de entrada, como a
situacdo de moradia, medidas de desempenho escolar e distancia até o campus, ao invés do
tempo de deslocamento. Por fim, para apresentar os resultados de melhor forma, também ¢
aventada a possibilidade de criagcdo de um dashboard que permita aos gestores visualizar a

propensao a evasao dos discentes.
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APENDICE A - QUESTIONARIO APLICADO COM OS PARTICIPANTES

Pesquisa de Mestrado

Esta pesquisa cientifica consiste em um estudo de caso planejado pela Mestranda Camyla Micaely Silveira Peixoto, orientada pelo
professor Sebastido Emidio Alves Filho do Programa de Pés-Graduagdo em Ciéncia da Computagdo UERN/UFERSA. O tema do estudo é a

“Evasdo dos Discentes nos Cursos da UFERSA/Angicos". Esse formulario sera aplicado na intengdo de coleta de dados gue contribua com a

pesquisa da Defesa de Mestrado. O formulario ndo requer identificagdo pessoal @ nenhum dado coletado sera utilizado para identificar o

respondente. As respostas fornecidas serdo usadas somente na pesquisa da mestranda e em oufras pesquisas relacionadas ao tema.

Agradego antecipadamente pela colaboragéo,

Camyla Micaely Silveira Peixoto

Curso:

Semestre de ingresso:

1. Como é o seu deslocamento até a universidade (Tipo de
transporte)?

( )Carro. ( )Moto. ( )Onibus. ( )Apé.

() Outro:

2. Com relagdo ao transporte do item anterior, ele é:
( )Proprio. { )Cedido. { ) Puablico(gratuito).
() Particular{taxi/moto-taxi). ( ) Nao se aplica.

3. O transporte representa uma barreira/dificuldade para
frequentar a universidade?
( )Sim, sempre. { )Sim,asvezes. ( )Nao, masja foi.

() Méo, nunca foi.

8. Como vocé considera a acessibilidade no campus ?
( ) Adequada. ( ) Inadequada - Especificar:
9. Em relagdo ao tempo necessario como discente para

dedicar no estudo?
() E suficiente.

() E insuficiente, mas desempenho a maioria das atividades.
() E insuficiente, mas s6 realizo as atividades obrigatérias.

(

) E insuficiente e ndo consigo realizar as atividades obrigatérias.

0. Vocé trabalha?

) Sim, tenho empresa prépria [/ sou auténomo / profissional libera.

1

(

() Sim, com emprego formal. () Sim, com trabalho temporario.
() Sim, com emprego informal. () Sou bolsista da Universidade.
(

) Estou em estagio remunerado. () Nao trabalho ainda.
11. Se vocé trabalha, em quais horarios?
() Tempo integral ou dois turnos. () Tempo parcial ou um turno.
() Horario corrido ou 6 horas diarias. () Em regime de escala ou

plantdo. ( ) Sem dias e horarios fixos.

12. E casado(a)/ estd em unido estavel: ( )Sim. ( )Nao.

4, Vocé mora em Angicos ?
{ )Sim. { ) Nao.

() Durmo em Angicos nos dias de aula e atividades.

5. Quanto tempo, em média, vocé demora para se deslocar
todos os dias até o campus (ida e volta)?

6. Vocé sofreu algum tipo de preconceito ou violéncia
durante o Curso relativo a (marque todas que forem aplicaveis):

( ) Cordepele. ( )Condigdo financeira. ( ) Aparéncia.

() Deficiéncia. ( ) Dificuldade de aprendizado. (| ) Género.
( )Curso. { ) Outro:
7.
(

Vocé se identifica com o curso que esta fazendo?
) Sim. () MNao, mas guero concluir. { ) Ndo, ndo sei se

concluirei.

13. Temfilhos? ( ) Nao. ( ) Sim - Quantos:

14.  Vocé contribui para o sustento financeiro da familia:
() Sim, sou o Unico com renda. () Sim, sou a principal.

() Sim, mas ndo sou o principal. { ) MN&o contribuo.

15. Cite as principais dificuldades para sua permanéncia no

Curso?

16. Ja pensou em trancar disciplinas, periodo ou abandonar o

curso? Se sim, porqué?
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