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Abstract. Higher education dropout is a problem that is difficult to identify, be-
cause it involves a large set of characteristics that define it. This paper aimed
to build a computational system, based on machine learning, for the identifi-
cation of the most relevant characteristics and the consequent classification of
students between evaders and non-evaders. For this, the Python language was
used, together with the Pandas, Numpy and Scikit-learn libraries, resulting in
an implementation that compared the decision tree, random forest and extra
trees architectures, demonstrating that the latter obtains better results (92.84
%) in accuracy of the identification of the evasive student, in a database with
information from the 10-year period at UFN.

Resumo. A evasdo no ensino superior é um problema de dificil identificacdo,
pois envolve um grande conjunto de caracteristicas que a define. Esse trabalho
teve como objetivo construir um sistema computacional, baseado em machine
learning, para a identificacdo das caracteristicas mais relevantes e consequente
classificacdo dos alunos entre evasores e ndo evasores. Para isso foi utilizada
a linguagem Python, juntamente com as bibliotecas Pandas, Numpy e Scikit-
learn, resultando em uma implementacdo que comparou as arquiteturas drvore
de decisdo, floresta aleatéria e drvores extra, demonstrando que a tiltima obtém
melhores resultados (92.84%) na acurdcia da identificacdo do aluno evasor, em
uma base de dados com informagées no periodo de 10 anos na UFN.

1. Introducao

As instituicoes de Ensino Superior (IES), particulares e publicas enfrentam um problema
comum, a evasao escolar. Estudos e andlises sdo elaborados tendo o objetivo de diminuir
a desisténcia de alunos evasores, € esses estudos se dividem em duas frentes: O desen-
volvimento de campanhas para manter os alunos que possuem a probabilidade de evadir;
E encontrar os padroes de perfil que alunos evasores possuem para melhorar foco das
campanhas [Tinto 1999].

Na avaliacao da provavel desisténcia de um aluno, € preciso considerar e encarar
de forma mais individualizada o sucesso académico, medido na forma de andamento do
curso, objetivando atingir métricas mais concretas na intera¢ao IES - aluno e assim defi-
nir um formato mais dindmico para o acompanhamento de sua vida académica possibili-
tando a preempg¢do de provavel desisténcia do respectivo curso [Silva Filho et al. 2007].
Também é um complicador desse contexto de desisténcia, o perfil de cada aluno con-
frontado com as caracteristicas particulares de cada curso, onde o casamento entre 0s
diferentes atores nem sempre € possivel de um sucesso [Dekker et al. 2009].



No contexto de solucdo desse problema, surge a implementacdo de uma ferra-
menta de data science e machine learning [Grus 2016] para prever um provdvel eva-
sor, antes que ele realmente desista do curso, assim auxiliando a gestdo da IES o de-
senvolvimento de estratégias para retensao desses alunos. Um passo importante para a
implantacdo de um sistema indicador de evasdo € a identificacdo das regras que regem o
comportamento de desisténcia do aluno, analisados sob a 6tica de dados armazenados em
informacdes académicas.

1.1. Justificativa

A evasdo discente € uma mazela presente em todas as IES, sendo ela privado ou
publico. Essas IES buscam estratégias de manutencao do nimero de alunos matricula-
dos, diminui¢cdo do fechamento de turmas ou mesmo turmas com baixo nimero de alu-
nos. Com isso, um sistema de preempg¢ao (previsao) de evasao discente possui extrema
importancia para a manutengdo da estrutura funcional e econdmica da IES.

Nesse contexto, esse trabalho pretende levantar uma série de regras de
identificacdo de dados para serem utilizados como entrada em uma ferramenta de data
science, estado da arte na computacdo cientifica, para a descoberta de padrdes nos diver-
sos dados em uma base de informac¢des académicas.

1.2. Objetivo

O objetivo geral desse trabalho € a construcdo de uma ferramenta de classificacdo no
ambito da identificacdo de evasdo discente, baseada na arquitetura de machine learning
com a extracdo primdria de informagdes da base de dados se utilizando de técnicas de
data science.

Os objetivos especificos desse trabalho sdo:

Normalizar uma base de dados académica utilizando Pandas e Numpy;

Identificar padrdes de dados em discentes evasores;

Escolher e comparar classificadores de dados dos discentes;

Implementar os classificadores utilizando a biblioteca Scikit-learn;

Salvar os modelos dos classificadores em arquivos bindrios a partir da biblioteca

Pickle;

e Descrever as estatisticas dos resultados alcancados;

e Criar graficos para apresentacao dos resultados fazendo uso das bibliotecas Plotly
e Seaborn;

e Construir uma interface para visualizacdo dos resultados utilizando Django.

2. Referencial teérico

Nesta secdo serdo abordados conceitos e tecnologias relacionadas ao desenvolvimento
deste trabalho.

2.1. Evasao Escolar

Um problema presente em todas as instituicdes de ensino € a da evasdo escolar, que afeta
desde o ensino fundamental até o superior e constroem um desperdicio social, académico
e econdomico. Nas IES a evasdo € evidente internacionalmente, tanto no setor publico



quanto no privado. No setor publico se t€ém gastos puiblicos sem obter a resposta esperada,
Ja no setor privado se apresenta como uma perda de lucro [Silva Filho et al. 2007].

No Brasil, o indice de evasdo nas IES privadas aproximou-se de 53% e de 33%
nas IES publicas de acordo com um estudo realizado pelo Instituto Nacional de Estudos
e Pesquisas Educacionais (INEP) no ano de 2006 [Savian et al. 2018]. No ano de 2010
segundo dados do Censo da Educagdo Superior, mostra que 53% dos alunos que ingressa-
ram em IES privadas desistiram no decorrer do curso, nas IES publicas a evasdo chegou
a 47% nas municipais, 38% nas estaduais e 43% nas federais [Oliveira et al. 2019].

A procura das causas da evasdo € o tema recorrente em muitos trabalhos e pesqui-
sas educacionais, e de acordo com [Tinto 1999], as IES que adotam um programa para
obter uma reducdo na evasdo escolar utilizam de dados ordinérios da vida institucional
dos alunos. Ainda para [Tinto 1999], a evasao € algo a ser levado a sério, onde que a
reten¢do dos alunos devem ser unanime e o primeiro ano de faculdade deve ser um ano
de inclusdo que ’promova o ideal importante de que todas as pessoas possam e devem ter
voz na constru¢do do conhecimento”.

2.2. Inteligéncia Artificial

A Inteligéncia Artificial (IA) € um campo de estudo da computacdo que abrange uma
enorme variedade de subcampos, onde tenta ndo somente compreender entidades inteli-
gentes, mas também contrui-las. Suas defini¢cdes referem-se a processos de pensamento
e raciocinio ou de comportamento que buscam pensar e agir como humanos ou racional-
mente [Peter Norvig 2013].

O aprendizado de maquina (ML, Machine Learning) € uma subdrea da IA que
estuda o desenvolvimento de técnicas para construcdo e aprendizado automaético. Os al-
goritmos de ML possuem uma classificacdo de acordo com a linguagem de descri¢ao,
modo, paradigma e forma de aprendizado utilizado [Monard and Baranauskas 2003].

O aprendizado indutivo € o topo da hierarquia, sendo ela a forma de inferéncia
l6gica um dos principais métodos para derivar conhecimento. O aprendizado indu-
tivo se divide em supervisionado e ndo-supervisionado, no primeiro € dado ao algo-
ritmo uma base de conhecimento onde se conhece o estado final e treina para deter-
minar o estado final dos quais ndo se tem o conhecimento, separados posteriormente
em classificagdo para os de saidas categdricas e como regressdo os de saida numéricas.
Ja no aprendizado ndo-supervisionado o algoritmo tenta formar agrupamentos a partir
de seu préoprio conhecimento, essa determinacdo de agrupamentos devem ser validadas
[Monard and Baranauskas 2003].

A ciéncia de dados (Data Science) é uma drea fortemente ligada ao ML pois € a
arte de extrair conhecimento de dados desorganizados para deteccao de padrdes e tomada
de decisoes [Grus 2016].

2.2.1. Arvore de Decisdo

Arvore de decisdo é um classificador estruturado no formato de uma 4rvore bindria e
apresenta possiveis caminhos de decisdo e resultado para cada caminho. Sao muito re-
comendadas pois sao faceis de entender, interpretar € acompanhar a trajetéria para uma



previsao, além de poder trabalhar com atributos numéricos e categéricos [Grus 2016].
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Figura 1. Modelo genérico de uma arvore de decisdo. Fonte: Autor

A Figura 1 apresenta um modelo genérico do funcionamento de uma éarvore de
decisd@o. Podemos observar que sua estrutura consiste em trés tipos de nés. O N6 Raiz,
presente no inicio da arvore, representa a aplicacdo de um teste que pode resultar em
Verdadeiro ou Falso. O caso em teste passa pelos Nos Internos, que também os classificam
através de testes até chegar em um No Folha, onde estd a classificacdo encontrada pela
arvore no final de seu ramo. [Peter Norvig 2013].

Para [Peter Norvig 2013] o formato da arvore de decisdo atinge uma resultado
agradavel e conciso, mas podem ser ruins para alguns tipos de funcdes, como por exem-
plo, a funcdo da maioria, que exige uma arvore extremamente grande para tomar uma
decisdo de verdadeiro, pois se e somente se as entradas possuirem mais da metade con-
vergindo.

2.2.2. Floresta aleatoria

Quando uma arvore de decisdo € construida ela é diferente de outra arvore que utilizou
dados diferentes ou uma ordem diferente dos dados para ser criada, pois se ajustam com
seus dados em seu treinamento. Uma floresta aleatdria (Random Forest) permite com que
possamos construir vdrias arvores de decisdo e deixar com que decidam como classificar
sua entrada, tornando um dos modelos mais versateis disponiveis e assim diminuindo sua
variancia. [Grus 2016].

A estrutura de uma floresta aleatdria € formada por uma colec¢do de arvores de
decis@o, como podemos observar na Figura 2, onde sao distribuidas copias de um mesmo
vetor para cada arvore da estrutura, e cada arvore retorna uma decisao que € passada para
uma classificacao final por vota¢do da maioria. O crescimento do conjunto de arvores
e a acurdcia de suas decisoes permitem melhorias significativas na precisao da floresta,
fazendo com que seu erro se aproxime de um limite [Breiman 2001].

2.2.3. Arvores Extra

Arvores Extra ou Arvores Extremamente Randomizadas (Extra Trees), assim como a flo-
resta aleatdria, cria uma cole¢do de arvores de decisdo e também toma a decisdo com uma
votacao majoritaria. Porém, diferencia-se da floresta aleatdria ao ndo utilizar uma amostra
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Figura 2. Modelo simplificado da légica da Floresta Aleatdria. Fonte: Adaptado
de [Lorenzett and Tel6cken 2016]

inicial igual para todas as drvores, e a divisdo nos cortes para os noés € realizado de forma
aleatoria, enquanto na floresta aleatoria € realizado a divisdo ideal. Essas diferencas fa-
zem com que a arvores extra possuem uma reducio no viés € uma menor variancia em
relacdo a floresta aleatdria [Geurts et al. 2006].

2.3. Validacao dos classificadores

Para avaliar o desempenho de um classificador bindrio € necessario separar uma por¢ao
dos dados para testes e validacdes. Métricas de validacdo buscam avaliar seu classificador,
e existem alguns modelos que fazem isso.

Matriz de Confusdo — E utilizada para alcancar a quantidade de predi¢des certas e
erradas do modelo. A Figura 3 representa o modelo da matriz, onde que verdadeiro
positivo (VP) para casos previstos corretamente, falso positivo (FP) para casos onde foi
classificado como algo que ndo é. O falso negativo (FN) é uma classificagdo oposta ao
FP e verdadeiro negativo (VN) para casos classificados certos também, porém com a
classificagdo oposta de VP [Amidi and Amidi 2020].
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Figura 3. Representacao do modelo conceitual de uma Matriz de Confusao.
Fonte: Adaptado de [Amidi and Amidi 2020]

E possivel, a partir da matriz de confusdo, obter as seguintes métricas: Acurécia,
Precisdo, Sensibilidade, Especificidade e F1 score, descritos na Tabela 1.

ROC e AUC — Chamado de Receiver Operating Characteristic € Area Under the
Curve, sdo métricas usadas para medi¢dao de performance de classificadores binarios,
onde é plotada a Sensibilidade pela Especificidade em um grafico para visualizar a curva



Tabela 1. Métricas para avaliar desempenho de modelos [Amidi and Amidi 2020]

Meétrica Descricao Foérmula
Acurécia Refere-se ao desempenho geral do modelo %
Precisao Refere-se a precisao das predi¢des positivas vzy+PFP
Sensibilidade | Refere-se a amostra positiva real VPZ%
Especificidade | Refere-se a amostra negativa real % A‘,/ iVF -

F1 score Refere-se a métrica hibrida de precisdo e sensibilidade %

para classes desequilibradas

ROC. O AUC representa grau ou medida de separabilidade da curva, descrito de 0 a
1, onde 1 para um modelo que separa o conjunto de dados positivos dos negativos

sem erro, € 0 o menor valor, no qual o modelo erra todas as classificacdes dos dados
[Amidi and Amidi 2020].

K-Fold cross validation — E um método de validagio cruzada que busca dividir o con-
junto de dados em k& subconjuntos, onde uma das partes € usada para a validacdo e € re-
petido k vezes. Cada vez que um subconjunto é selecionado para ser a parte de validacao,
os outros £ — 1 subconjuntos sdo usados para o treinamento. O Treino € feito até to-
das as k partes terem sido utilizadas como validadores, como pode ser visto na Figura
4, e ap6s isso, a média do erro ou o desvio padrdo de todas as £ tentativas é calculado
[Amidi and Amidi 2020].

Dados

Figura 4. Representacgao da divisao feita na validacao cruzada. Fonte: Adaptado
de [Amidi and Amidi 2020]

2.4. Tecnologias utilizadas
Nesta secdo serdo abordadas tecnologias utilizadas para elaboragao deste trabalho.

e Python: Python € uma linguagem orientada a objetos de alto nivel, que apresenta
tipagem dinamica e forte, além de interpretada e interativa. E presente na drea
de data science devido a simplicidade da escrita, pela quantidade de bibliotecas
disponiveis para o tratamento de dados, além de bibliotecas para criacao de clas-
sificadores [Grus 2016].

e Scikit-learn: Scikit-learn é uma biblioteca do Python que € utilizada para o apren-
dizado de mdaquina, pela eficiéncia para andlise preditiva de dados, onde pos-
sui indmeros algoritmos para o aprendizado supervisionado e ndo supervisionado
[Pedregosa et al. 2011].



e Pandas: Pandas é uma biblioteca do Python, que € utilizada para a andlise e
manipulagdo de dados em alta performance, pois contém o objeto DataFrame que
possui indexacao integrada ripida e eficiente [Grus 2016].

e NumPy: NumPy é uma biblioteca do Python, que € utilizada principalmente
para realizar operagdes em Arrays e matrizes multidimensionais, pois apresenta
funcdes pré-compiladas, com grande capacidade de processamento numérico
[Grus 2016].

e Django: Django é um framework para desenvolvimento web de cddigo aberto em
Python, que utiliza o padrao model-template-view em seu funcionamento, focado
para o desenvolvimento rapido, 4gil e limpo do projeto [Forcier et al. 2008].

e Plotly: Plotly é uma plataforma colaborativa de graficos e andlises baseada na
web. Permite a criacdo de gréficos iterativos com facil implementacdo [Inc. 2015].

e Seaborn: Seaborn é uma biblioteca do Python, de visualizacdo de dados baseada
na biblioteca matplotlib. Fornece um alto nivel para desenhar graficos estatisticos
[Waskom et al. 2017].

e Pickle: Pickle ¢ um médulo da biblioteca padrao do Python, que realiza a escrita
e leitura de arquivos bindrios que possuem a estrutura de um objeto Python. O
que este modulo faz € serializar a estrutura em um fluxo de bytes, e o reconstréi a
partir do arquivo bindrio dele [Python Software Foundation 2020].

e PEP 8: O PEP 8 é uma proposta de aprimoramento do Python com a inteng¢do
de manter a consisténcia nos c6digos. O PEP 8 possui propostas de guia de estilo
para: Formatacdao do cédigo; Comentarios; Docstrings; Controle de versao; No-
mes e identificadores; e Recomendagdes ao programar [Van Rossum et al. 2001].

3. Trabalhos correlatos

Nesta secdo serao abordados trabalhos correlatos de problemas semelhantes de evasdo
que possuiram em suas solucdes a utilizagao de técnicas computacionais.

3.1. Aprendizado de Maquina Aplicado a Analise de Evasao no Ensino Superior

Pinheiro et al (2018) aborda o problema da evasao discente em uma universidade de en-
sino superior, onde sua proposta de solucdo utiliza aprendizado de maquina juntamente
com os algoritmos Naive Bayes, Arvore de Decisio e Support Vector Machines, imple-
mentados em linguagem de programacao R para identificar qual perfil um aluno evasor
possui. Os dados utilizados neste trabalho sdo referentes a 21 anos, do periodo de 1992
a 2013, oriundos do Sistema Académico do Instituto Federal de Educacdo Ciéncia e Tec-
nologia do Maranhdo. Ao aplicar os algoritmos na base de dados obteve-se o resultado
de que o Support Vector Machines atingiu 98,76% de acuracia, 99,65% de especificidade,
98,38% de sensibilidade e 99,85% de precisdo, sendo estes valores maiores dos que os
obtidos nos algoritmos de Naive Bayes e Arvore de Decisdo. Concluiu-se que a utiliza¢io
de aprendizado de mdquina é adequado para prever casos de evasao.

3.2. Predicting Students Drop Out: A Case Study

Dekker et al (2009) traz em seu trabalho a minerag¢ao de dados educacionais como solucao
para prever a evasao no curso de Engenharia Elétrica da Universidade de Tecnologia de
Eindhoven. Sua pesquisa considerou dados pré-universitarios € do primeiro ano de fa-
culdade de 648 alunos do periodo de 2000 a 2009. Os algoritmos CART (SimpleCart),



C4.5 (J48), BayesNet, SimpleLogistic, JRip, RandomForest e OneR foram usados para
realizar uma classificacdo de aprendizado supervisionado. A acurdcia dos algoritmos
SimpleLogistic, RandomForest e SimpleCart chegou a 79% e o JRip com 77% . Os piores
resultados foram obtidos pelos algoritmos OneR e BayesNet com 75%, ja o J48 teve o
melhor resultado com 80% de acerto. Conclui-se que classificadores simples e intuitivos
alcancam um resultado ttil com precisdo de 75% a 80%, e que o aprendizado e andlise
dos dados sao ferramentas importantes para previsao de evasdo escolar.

3.3. Identificando o perfil de evasao de alunos de graduacao através da Mineracao
de dados Educacionais: um estudo de caso de uma Universidade Comunitaria

Paz e Cazella (2017) apresenta em seu trabalho a busca de perfis de alunos que possuem
potencial de evasdo, e utilizam para isso a minera¢do de dados aplicada em um banco
de dados de uma universidade comunitaria. Sua pesquisa utilizou dados de 12 tabelas,
contendo 322 atributos referentes a 4697 alunos. No pré-processamento os dados foram
convertidos para arquivo CSV e operados pela ferramenta WEKA (Waikato Environment
for Knowledge Analysis). Os dados foram classificados através do algoritmo J48, e obtive-
ram acuricia de 91,25% em seu experimento A (Alegrete e Bagé), 91,42% de acertos em
seu experimento B (Bagé) e 92,01% utilizando o experimento B (Alegrete). Conclui-se
que o incentivo e o curriculo dos alunos estao ligados a propensdo de evasao.

3.4. Conclusao dos trabalhos correlatos

Os trabalhos correlatos apresentados assemelham-se a este trabalho, pois buscam identi-
ficar o perfil de evasdo nos alunos do ensino superior, utilizando aprendizado de maquina
e dados historicos dos estudantes. Em contrapartida, o presente trabalho distingue-se des-
tes, pois utiliza dados de alunos de todos os semestres, de todos os cursos, de uma IES
privada.

4. Metodologia

Para desenvolver o classificador, o projeto segue boas praticas da metodologia agil XP
presentes na Tabela 3 nos Apéndices, sdo elas: Pequenas Versdes; Projeto Simples;
Metéforas; Integracdo Continua; Refatoracdo; e Padrdes de Codificacdo com o uso do
PEP 8. Porém, sdao necessdrias algumas modificagdes para desenvolvimento individual
descrito como Personal Extreme Programming (PXP) em [Agarwal and Umphress 2008].
Possui também uma andlise qualitativa e quantitativa dos resultados estatisticos,
validagdes e testes obtidos. O planejamento do projeto segue o fluxo de atividades apre-
sentado na Figura 15 nos Apéndices.

Este trabalho utiliza os classificadores arvore de decisdo, floresta aleatdria e
arvores extra implementados com a biblioteca Scikit-learn e salvos com a biblioteca Pic-
kle. A normalizacdo é feita através da utilizacdao das bibliotecas Pandas ¢ NumPy. A
validacdo € dada pelo K-Fold, ROC e AUC e matriz de confusdo, com cdlculo de sua
acuricia, precisdo, sensibilidade, especificidade e F1 score. A interface faz uso do fra-
mework Django, com graficos criados pelas bibliotecas Plotly e Seaborn.

4.1. Programacao Extrema

Programacdo Extrema (XP) é uma metodologia agil de desenvolvimento de software cri-
ada por Kent Beck que emprega valores de Feedback, comunicagao, simplicidade e co-



ragem. Sua organiza¢do € baseada em torno de um conjunto de praticas apresentadas na
Tabela 3 nos Apéndices [Prikladnicki et al. 2014].

A pratica de Pequenas Versoes foi utilizada no decorrer do projeto para a
implementagdo dos codigos. Ja a de Integracdo Continua foi utilizada na otimizagdo dos
codigos, enquanto a de Refatoracao para melhorias encontradas no decorrer do desenvol-
vimento do projeto e a prética de Padroes de Codificacdo para manter uma consisténcia
da codificagdo durante o desenvolvimento do projeto.

4.2. Diagrama de Atividade

O diagrama de atividade apresenta o funcionamento principal do sistema.
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Figura 5. Diagrama de Atividade. Fonte: Autor

A Figura 5 apresenta um diagrama que possui o principal fluxo de atividades re-
alizadas pelo software, onde o usudrio primeiramente realiza o login no sistema. Apds o
login, o usudrio pode realizar as a¢des de pesquisar um aluno pela matricula, visualizar as
estatisticas sobre os dados do banco, visualizar as estatisticas sobre o modelo em funcio-
namento e visualizar uma lista dos modelos treinados, onde pode selecionar um modelo
para usar na classificacao.

4.3. Identificacao das regras

O primeiro passo para criacdo de um classificador é a obtencio de dados para seu treina-
mento, para isso, € preciso primeiro identificar quais sdo os possiveis motivos que levam
um aluno a evadir.

Como metodologia para identificar as regras que podem influenciar na evasao, foi
realizada uma pesquisa por trabalhos académicos relacionados que tratam sobre o tema
da evasdo escolar e apresentam de alguma forma os possiveis motivos para ocorrerem.
Com a leitura destes trabalhos, foi obtida uma série de possiveis motivos apresentados na
Tabela 4 nos Apéndices.



4.4. Analise dos dados e montagem das regras

A proxima etapa para a construcdo deste trabalho foi, a partir das regras identificadas
para classificar um aluno evasor, fazer a anélise dos dados da base académica fornecida e
preparar (normalizar) o contetdo para o uso de um classificador.

O banco de dados utilizado neste projeto foi cedido pela Universidade Franciscana
(UFN), contendo 413 tabelas somando 48 Gb (Gigabytes) de informacdes referentes ao
periodo de 2008 a 2018 de 93.5 mil alunos. Foram selecionadas 10 tabelas de interesse
para a aplicacdo das regras. Os dados pessoais irrelevantes para essa pesquisa foram
removidos para preservar a privacidade dos mesmos.

ApOs a identificacdo dos motivos para evasdo e durante a analise dos dados, fo-
ram definidas quais regras poderiam ser utilizadas através da disponibilidade de dados no
banco, que sao:

e Distancia: Distancia entre a casa do aluno e o campus onde estuda;

e Média de faltas: Média de faltas por disciplina cursada;

e N° de parcelas pagas: Nimero de parcelas pagas pelo aluno dentro do prazo de
validade + 5 dias de atraso;

e Média de dias em parcelas pagas atrasado: Média de dias de atraso do paga-
mento da parcela + 5 dias;

e Média das notas abaixo da média da turma: Média das notas do aluno que
ficaram abaixo de 0.5 da média da turma;

e Média das notas na média da turma: Média das notas do aluno que ficaram +
0.5 da média da turma;

e Média das notas acima da média da turma: Média das notas do aluno que
ficaram acima da média da turma + 0.5;

e Razio das notas abaixo: Dado pelo N° de disciplinas com a nota abaixo de 0.5
da média da turma dividido pelo N° de disciplinas cursadas;

¢ Razao das notas na média: Dado pelo N° de disciplinas com a nota + 0.5 da
média da turma dividido pelo N° de disciplinas cursadas;

e Razio das notas acima: Dado pelo N° de disciplinas com a nota acima da média
da turma + 0.5 dividido pelo N° de disciplinas cursadas;

e N° de reprovacoes: Nimero de reprovacgoes do aluno;

e Reprovacoes vs Semestre: Refere-se a regra apresentada em
[Lenhard and Martins 2019] que atribui um peso para a quantidade de reprovagoes
de acordo com o semestre do aluno;

e Transferéncia interna anteriormente: Nimero de transferéncias internas ja re-

alizadas pelo aluno;

Idade: Refere-se a idade do aluno;

Género: Corresponde ao género do aluno;

Forma de ingresso: Tipo de ingresso do aluno;

N° de cancelamentos: Numero de cancelamentos ja realizados pelo aluno;

Estado Civil: Estado civil do aluno;

Turno do curso: Turno do curso do aluno;

Semestre: Semestre do aluno;

Tempo cursado: Tempo cursado pelo aluno em anos.



A regra Reprovacoes Vs Semestre apresentada em Lenhard e Martins (2019), que
atribui um peso para a quantidade de reprovacdes do aluno de acordo com o semestre
dele, é dada por:

8
a= 2(9 — 1) x disciplina_reprovada; (D
i=1

e foi adaptada para:

n_semestres
o= n_semestres + 1 — 1) * disciplina_reprovada; 2)
> p p

=1

onde n_semestres refere-se ao nimero de semestres do curso do aluno. Essa
adaptacgdo foi necessdria, pois nem todos 0s cursos possuem a mesma quantidade de se-
mestres.

4.5. Obtencao dos dados e implementacao dos classificadores

Na primeira etapa da ciéncia de dados foi realizada a anélise e aquisi¢cao dos dados do
banco, onde foram extraidas as tabelas tteis para arquivos CSV e carregadas como da-
taframes do Pandas em Python. Na sequéncia foi realizada a normaliza¢do dos dados,
removendo as colunas com dados desnecessarios, corrigindo dados faltantes e a tipagem
dos dados. Ainda nesta etapa, foi realizada a criagdo do arquivo CSV que possui as regras
descritas na Subsecdo 4.5, onde foram carregados os arquivos CSV das tabelas ja explora-
das como dataframes do Pandas. Para a criagdo do arquivo CSV com as regras, o codigo
de um curso foi passado para um script, em que foi montado, a partir de todos os arquivos
CSV das tabelas, os dados de cada aluno do curso.

Foram implementados trés classificadores para a predicio de um aluno evasor
para cada area separadamente e trés classificadores considerando todas as areas. Estes
classificadores sdo: arvore de decisao, floresta aleatdria e arvores extra. O treinamento e
teste foram realizados através do método de valida¢do K-Fold, onde o nimero de splits
(n_splits) foi determinado como 5. O split que obteve os melhores resultados no treina-
mento do modelo foi separado e salvo em arquivos bindrios utilizando a biblioteca Pickle.

A Figura 6 apresenta a fung¢do onde € realizado o treinamento dos modelos. A
funcgao recebe os dados/regras (X), a predi¢do (y) e o nome da 4rea do treinamento. Nas
linhas 18, 24 e 30 da Figura, o ’fcm’ corresponde a uma classe criada para centralizar os
dados dos modelos salvos em um objeto somente, e assim o salvando facilmente com o
Pickle. A funcdo retorna uma lista de modelos treinados para a drea passada.

5. Resultados e discussoes

Das regras idealizadas para identifica¢io de perfis evasores pelos classificadores, as regras
Semestre; Tempo cursado; ¢ Nimero de parcelas pagas foram desconsideradas, pois
enviesavam como provavel evasor todos os alunos que possuiam carga horaria menor que
a total para conclusao do curso, como por exemplo, qualquer aluno matriculado que esta
no meio de um curso seria um provavel evasor.



1 # fungdo gue treina os modelos

Fldef kfoldTrain(X, y, arsa):
3 list_models = []
4 kf = KFold(n_splits=5)
5 kf.split(X)
7T O for train index, test_index in kf.split(X):

f lista dos modslos treinados com sssa ssplitagsm

row = []

11 } Separagdo de treino & teste
¥_train, X_test = X.iloc[train_index], X.iloc[test_index]
¥ _train, y test = y.iloc[train index], y.iloc[test_ index]

$# ExtraTreesClassifier

clf etc = ExtraTreesClassifier(n_estimators=100, random state=0).fit(X_train, y_train)

v_pred = clf_etc.predict (X_test)

model obj = tcm(clf etc, X_train, X_test, y_train, y test, y pred, "ExtraTreesClassifier', area)
row.append (model_obj)

$# DecisionTreeClassifier

clf tree = DecisionTreeClassifier(random state=0) .fit (X train, y train)
v_pred = clf_tree.predict(x_test)
model obj = tcm(clf_ tree, X_train, X test, y_train, y test, y pred, 'DecisionTre=Classifier’', area)

row.append (model obj)

# RandomForestClassifier

clf rf = RandomForestClassifier(random state=0) .fit(X_train, y train)
v_pred = clf_rf.predict(x_test)

model obj = tom(clf_rf, X train, X_test, y_train, y_test, y_pred, 'R

row.append (model obj)

- list_models.append (row)

34 return list models

Figura 6. Fungao que cria os classificadores. Fonte: Autor

A Tabela 2 mostra os resultados obtidos pelos classificadores para as quatro areas
do conhecimento individualmente e para todas as dreas em conjunto. E visivel que a flo-
resta aleatdria e drvores extra possuem resultados melhores em todas as dreas que a arvore
de decisdo devido a sua modelagem. Para a drea das Ciéncias Humanas e para a drea das
Ciéncias Sociais 0 modelo que obteve os melhores resultados foi a drvores extra com uma
acurdcia de 90.66% e 93.11% respectivamente. Para a drea das Ciéncias Tecnoldgicas e
para drea das Ciéncias da Saide o modelo que obteve os melhores resultados foi a floresta
aleatéria com uma acurdcia de 96.45% e 95.69% respectivamente.

Tabela 2. Resultados obtidos pelos classificadores

Area Classificador Meétricas

Acurdcia | Precisdo | Sensibilidade | Especificidade | F1 score

Todas as Areas Arvore de Decisao | 88.7% 86.85% 93.37% 83.12% 90.0%
Floresta Aleatéria | 92.05% | 96.35% 90.7% 94.28% 93.44%

Arvores Extra 92.84% | 94.21% 92.54% 93.2% 93.2%

Ciéncias Humanas Arvore de Decisdo | 86.13% | 88.22% 81.61% 90.19% 84.78%
Floresta Aleatéria | 90.38% | 91.58% 94.62% 81.21% 93.08%

Arvores Extra 90.66% | 91.78% 94.82% 81.66% 93.28%

Ciéncias Sociais Arvore de Decisdao | 88.04% | 89.78% 93.49% 75.48% 91.6%
Floresta Aleatéria | 92.7% 94.48% 95.09% 87.19% 94.78%

Arvores Extra 93.11% | 95.63% 94.44% 90.05% 95.03%

Ciéncias Tecnolégicas | Arvore de Decisdo | 94.8% | 97.33% 96.44% 86.22% 96.88%
Floresta Aleatéria | 96.45% | 98.99% 96.75% 94.88% 97.86%

Arvores Extra 95.81% | 99.06% 95.92% 95.28% 97.46%

Ciéncias da Satde Arvore de Decisdo | 89.68% | 95.54% 87.09% 93.7% 91.12%
Floresta Aleatéria | 95.69% | 97.16% 95.48% 95.98% 96.31%

Arvores Extra 91.67% | 90.24% 93.98% 89.21% 92.07%




5.1. Interface

As Figuras 7 e 8 apresentam uma das principais telas do sistema. A Figura 7 mostra dados
sobre um aluno pesquisado para predizer se serd evasor ou ndo. Esta tela exibe os dados
das regras daquele aluno e um gréafico dando a probabilidade de ser ou ndo um aluno

€vasor.

<«

ﬂ O Digite aqui para pesquisar

@ Evasoft x + I

Evasoft Principal ar > Sai Pesquisar Matricula Pesquisar

C  © 127001 % % By

Usuério: Crhistopher

Aluno Idade Genero Estado Civil Status Predicao de Provavel

2016011558 21 Masculino Solteiro(a) Cursando

Campus. Conjunto |
Ciéncias Tecnologicas
Manha

CIENCIA DA COMPUTAGRO
3%
PREDICAO
Forma de Ingresso EXTRAVESTIEULAR )
Distancia 2232 Metros
Namero de Tranferéncia Interna Nenhuma

s Reprovadas 00

Namero de Disciplinas Canceladas 10

Figura 7. A interface mostra dados sobre a predicdo de um aluno - Primeira Parte.
Fonte: Autor

E em sua continuagdo na Figura 8, € apresentado gréficos contendo as médias e

razdes das notas alcancadas por aquele aluno.

Evasoft Principal slizar v Sai Pesquisar Matricula Pesquisar

H L Digite aqui para pesquisar
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> @ 127001 v ® B ow =

Média de dias Parcelas Pagas Atrasadas 533

Média das Notas Razdo das Notas

| |
- B fazsodos s
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] 1
MW Media das Notas

Média das Notas Acima

06
Meédia das Notas na Média 7.97
04
\ . 02
Média das Notas Abaixo 584 -

o 2 4 6 2 10 Razio

0088

Notas Abaixo Razo das Notas na Media Razao das Notas Acima

© 2020 Copyright: Evasoft

Figura 8. A interface mostra dados sobre a predicao de um aluno - Segunda
Parte. Fonte: Autor



5.2. Perfil do aluno evasor

Ao analisar as estruturas dos classificadores juntamente com valores estatisticos da maio-
ria dos evasores, € possivel determinar que o perfil mais aproximado a de um aluno evasor
para todas as dreas é aquele que possui:

Uma Razdo_Notas_Abaixo maior que 0.7

Uma Razdo _Notas_Média menor que 0.1

Uma Razdo_Notas_Acima menor que 0.2

Uma Média_Das_Notas_Abaixo menor que 1.27

Uma Média_Das _Notas_Na_Média igual a 0 ou entre 7.0 e 7.8
Uma Média_Das Notas_Acima igual a 0 ou entre 7.5 e 8.5
Uma Média_de_Faltas igual a O

Um Niimero_de_Disciplinas_Reprovadas igual a 0 ou igual a 3
Esté na faixa etaria de 19 a 22 anos

6. Conclusao

Os resultados obtidos mostram que a identificacao de perfis evasores e seus padrdes, uti-
lizando os classificadores arvore de decisao, floresta aleatéria e drvores extra, implemen-
tados pela biblioteca Scikit-learn, com acuracias superiores a 88% para todas as quatro
areas, foram satisfatorios. Esses resultados apontam também que a utilizacdo das bibli-
otecas Pandas e Numpy se mostraram eficientes para normalizar e modelar as regras a
partir da base de dados académica da UFN. E visivel que os classificadores de floresta
aleatdria e arvores extra apresentam melhores resultados que os classificadores de drvore
de decisdo pelo fato de diminuirem a variancia dos dados.

A interface construida para visualiza¢do dos resultados atingiu os resultados es-
perados utilizando Django e graficos com Plotly e Seaborn, além de carregar os modelos
ja treinados a partir da biblioteca Pickle. Entretanto, alguns requisitos funcionais descri-
tos nos Apéndices ndo foram implementados. O requisito ’Mostrar Estrutura’ mostra-se
inviavel sua implementacdo, pois os classificadores arvores extra e floresta aleatdria sdao
treinados com 100 arvores de decisdo. Os requisitos "Escolher Varidveis’, ’Redefinir Mo-
delo’ e *Carregar novos dados’, que tratavam do treinamento de novos modelos ndo foram
implementados, pois ndo era o foco principal deste trabalho a generalizacao dos classifi-
cadores.

Com isso, pode-se concluir que a utilizacdo de aprendizado de maquina supervi-
sionado juntamente com técnicas de ciéncia de dados e a utilizagdo do banco de dados
académico da UFN, possui uma capacidade de predicao média de 91.9% da evasdo de
alunos evasores, e que o classificador de drvores extra obteve os melhores resultados com
92.84%, considerando sua acuricia para as todas as areas.

Existem diversos motivos que levam um aluno a evadir de um curso, porém nota-
se que muitos destes motivos estdo fora do alcance do banco de dados utilizado para o
treinamento, € que possiveis pesquisas como questionarios aplicados nos alunos poderiam
auxiliar na predicao destes motivos. Ao analisar os resultados, é possivel concluir que
a utilizagdo das regras de forma correlacionada permite uma melhor predi¢do do perfil
evasor e que as regras Semestre; Tempo cursado; e Nimero de parcelas pagas, que foram
desconsideradas ao enviesar os resultados podem ser reconsideradas se modelar os alunos
nao evasores de modo a retirar o sentido de tempo.



Ficam como sugestdo para futuros trabalhos a implementacdo dos requisitos
funcionais ’Escolher Varidveis’, ’Redefinir Modelo’ e ’Carregar Novos Dados’ para a
generalizagcdo dos classificadores, e da busca de novos dados. E também, a andlise dos
dados dos anos de 2019 e 2020 para verificacdo assertiva dos classificadores, além da
andlise do impacto causado pela pandemia do Covid-19 na evasdo das institui¢des.
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7. Apéndices

7.1. Apéndice A - Requisitos Funcionais

RF01 — Pesquisar Aluno:
— O usudrio insere uma matricula e o sistema retorna a predi¢do e as es-
tatisticas do aluno.
RF02 — Mostrar Estatisticas do classificador:
— O sistema deve mostrar estatisticas do classificador atual.
RF03 — Escolher Classificador:
— O usuério pode escolher qual classificador ele quer utilizar na predi¢ao.
RF04 — Escolher Variaveis:
— O usuério pode escolher quais varidveis ele quer utilizar para redefinir um
novo modelo.
RF05 — Mostrar Estrutura:
— O sistema deve mostrar qual a estrutura do classificador.
RF06 — Redefinir Modelo:
— O usudrio pode criar um novo modelo de classificagdo.
RF(07 — Carregar novos dados:
— O usudrio pode carregar novos dados para a predi¢c@o do classificador.
RF08 — Salvar Modelo:
— O sistema devera salvar os modelos gerados.

7.2. Apéndice B — Requisitos nao Funcionais

RNF01 — Linguagem de Programacao Python:
— O sistema deverd ser desenvolvido utilizando a linguagem de programacao
Python.
RNF02 — Django:
— O sistema fara uso do framework Django do Python para desenvolvimento
da interface grafica.
RNF03 — Pandas e NumPy:
— O sistema fard uso das bibliotecas Pandas e NumPy do Python para
manipulacdo de dados
RNF04 — Plotly e Seaborn:
— O sistema fard uso das bibliotecas Plotly e Seaborn do Python para criagcao
de graficos
RNF05 — Pickle:
— O sistema fard uso da biblioteca Pickle do Python para o salvamento de
arquivos bindrios que contém os modelos de classificadores.
RNF06 — Scikit-learn:
— O sistema fard uso da biblioteca Scikit-learn do Python para a
implementagao dos classificadores e validacdo dos mesmos.
RNF07 — PEP 8:
— A cddigo do sistema devera seguir os padroes de codificacdo apresentados
no PEP 8.



7.3. Apéndice C - Interface

A primeira tela da interface, apresenta um formuldario de /ogin com usudrio e senha.

@ Evasoft - Login

& C  © 127001

Evasoft

Entrar no Evasoft
Usuério*
Crhistopher

Senha*

. o POR 1051
H L Digite aqui para pesquisar p = %O ey a5117200 =

Figura 9. A interface mostra a tela de login. Fonte: Autor

Uma tela no qual é apresentado dados referente aos dados dos alunos, como o
ano dos dados, numero total de alunos, nimero de evasores, nimero de nido evasores,
visualizacdo por género, uma matriz de correcao das regras, e a dispersdao dos alunos nas
médias das notas e nas razdes das notas.

@ Evasoft

¢ C © 127001 % & 8w

Evasoft  Principal Visualizar~ Sai Pesquisar Matricula Pesquisar

Usuério: Crhistopher

Sobre os Dados

Ano dos Dados Ne Total de Alunos N° de Alunos Evasores Ne de Alunos Nao Evasores N° de Alunos Cursando
2008 - 2018 65270 23584 (36.13%) 14832 (22.72%) 5316 (8.14%)
N° de Regras N° de Alunos Genero Masculino N° de Alunos Genero Feminino N° de Alunos Nao Usados
28 24288 (37.21%) 40982 (62.79%) 21538 (33.0%)

Meédias das Notas dos Alunos

Matriz de Correlagdo

H P Digite aqui para pesquisar

Figura 10. Interface sobre os dados dos alunos - Primeira Parte. Fonte: Autor
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Figura 11. Interface sobre os dados dos alunos - Segunda Parte. Fonte: Autor

Uma tela para listar os modelos treinados, no qual mostra os nomes dos modelos,
a drea de treinamento e um botdo para selecionar o modelo para predizer alunos.
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Usuério: Crhistopher

Lista de Modelos Treinados

Legenda: (TipoDeModelo_Area)

DecisionTreeClassifier_Humanas DecisionTreeClassifier_Saude DecisionTreeClassifier_Sociais

Usar Este Modelo Usar Este Modelo Usar Este Modelo

DecisionTreeClassifier_Tecnologicas DecisionTreeClassifier_Todas ExtraTreesClassifier_Humanas

Usar Este Modelo Usar Este Modelo Usar Este Modelo

ExtraTreesClassifier_Saude ExtraTreesClassifier_Sociais ExtraTreesClassifier_Tecnologicas

Usar Este Modelo Usar Este Modelo Usar Este Modelo

ExtraTreesClassifier_Todas RandomForestClassifier_Humanas RandomForestClassifier_Saude

H P Digite aqui para pesquisar

Figura 12. A interface mostra lista dos modelos salvos. Fonte: Autor

“«

A tela inicial apresenta os dados do modelo selecionado para as predi¢des, re-
latando o nimero de alunos usados para treino, nimero de alunos usados para teste, o
numero de regras e para qual drea ele foi treinado. Possui graficos mostrando as métricas
de validagdo, curva ROC, matriz de confusio e a importancia de cada regra o treinamento.



Possui também uma barra de navegacao presente em todas as telas e uma barra de pes-
quisa para inserir uma matricula.
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Usugério: Crhistopher

Modelo Atual: RandomForestClassifier
Dados sobre o modelo:

Area N° de alunos usados para treino N° de alunos usados para teste N° de regras usadas
Todas as Areas 30733 7683 21
Métricas de Validacdo Curva ROC (AUC=0.9758) Matriz de Confusdo
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Figura 13. A interface mostra os dados sobre o modelo atual - Primeira Parte.
Fonte: Autor
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Figura 14. A interface mostra os dados sobre o modelo atual - Segunda Parte.
Fonte: Autor



7.4. Apéndice D — Tabela de praticas da metodologia XP

Tabela 3. Praticas da metodologia XP

PRATICA

DESCRICAO

Cliente Presente

O cliente que for usar o sistema estd presente na equipe
de desenvolvimento, podendo orientar o projeto, decla-
rar requisitos e sanar ddvidas. Isso resulta em menos
documentacdo pela garantia de uma comunicacio eficaz
[Agarwal and Umphress 2008].

Pequenas Versoes

O sistema € iniciado cedo com pequenas implementacoes e
vai sendo atualizada e complementada ao decorrer do projeto
[Agarwal and Umphress 2008].

Projeto Simples

Projeto simples, mas que atenda

[Agarwal and Umphress 2008].

0s  requisitos

Jogo do Planejamento

Sua principal atividade € a negociacdo entre os programa-
dores e os clientes, onde decidem quais recursos do sistema
possuem maior importancia [Agarwal and Umphress 2008].

Metaforas

Os projetos possuem nomes que ajudam a orientar o pro-
cesso de desenvolvimento e a comunicacdo entre eles
[Agarwal and Umphress 2008].

Posse Coletiva

O codigo € aberto para todos os membros e todos podem fa-
zer alteracdes [Agarwal and Umphress 2008].

Integracao Continua

O seu objetivo € diminuir o cddigo de se espalhar, ou seja, €
pedido que pelo menos uma vez ao dia as alteracdes sejam
adicionadas no cddigo principal. Cada construcdo requem
testes [Agarwal and Umphress 2008].

Desenvolvimento Ori-
entado a Testes — TDD

E uma das priticas mais importante do XP, onde a
validacdo do sistema ocorre frequentemente antes da
adi¢do de novos recursos, tendo que passar por testes
[Agarwal and Umphress 2008].

Refatoracao Permite com que aplicamos pequenas alteracdes no codigo
existente, melhorando sua estrutura mas preservando seu fun-
cionamento [Agarwal and Umphress 2008].

Padrodes de | Todos os membros da equipe utilizam mesmos padrdes

Codificagdo de codificacdo, mas sem saber quem fez qual parte

[Agarwal and Umphress 2008].

Programacdao em Pa-
res

Os programadores sdo separados em pares e codificam em
apenas um computador por par, onde um revisa enquanto o
outro escreve [Agarwal and Umphress 2008].




7.5. Apéndice E — Tabela de Regras observadas

Tabela 4. Tabela de Regras observadas

Trabalhos Académicos Relacionados
N° REGRAS 01 {0203 /040506070809 |10
1 | Financeiro v vV v v
2 | Reprovacdes v’ v | v vV
3 | Média individual v | v v v’
4 | Segunda Opgao v’
5 | Evasor anterior v’ v’
6 | Idade v’ vV vV
7 | Género v’ v’ v’
8 | Falta de identificacdo com o | v~ v’ vViiviiv Vv
curso
9 | Mudanca de cidade v’ v’
10 | Desemprego v’ v v
11 | Mudanca no horério de traba- | v v v’
lho
12 | Transferéncia v’ v’
13 | Problemas familiares v’ v’
14 | Doenga na familia v’
15 | Doenga do aluno v’ v’
16 | Estrutura da IES v’ v’ v’
17 | Problemas particulares v’ v’ vV v
18 | Mudanca no local de trabalho | v v’
19 | Mudanca de pais v’
20 | Gravidez v’ v
21 | Dificuldade de aprendizagem | v~ v v
22 | Bolsa de estudos em outra | v
IES
23 | Vaga em outra IES v’
24 | Distancia da casa v’
25 | Forma de ingresso v’ v’ v’
26 | Regime especial v’
27 | Inadimpléncia v’
28 | Horério v’ v’ Ve
29 | Cancelamentos anteriores v’ v’
30 | Semestre v vV v v
31 | Estado Civil v’ v’
32 | Presenca v’
33 | Municipio onde reside v’ v’
34 | Possuir Bolsa v’
35 | Tempo cursado v’




Os trabalhos académicos relacionados apresentados na Tabela 4 referem-se a:

01: [Santos et al. 2011]

02: [Fritsch et al. 2015]

03: [Prado Anjos et al. 2019]
04: [Lima Junior 2019]

05: [Pinheiro et al. 2018]

06: [Paz and Cazella 2017]

07: [Rigo et al. 2012]

08: [Oliveira et al. 2019]

09: [Prim and Favero 2013]

10: [Lenhard and Martins 2019]

7.6. Apéndice F — Plano de Interacao - Fluxo do projeto

Fluxo do projeto

_|—> Montar regras —l_,,

.—} |dentificar regras ——® —» Obter dados

) Analisar I
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Aplicar dados I
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_|—> Comparar resultados
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Y
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Figura 15. Fluxo de atividades do projeto. Fonte: Autor

7.7. Apéndice G — Diagrama de Sequéncia

O Diagrama de Sequéncia mostra a interacdo do usudrio com o sistema e suas acoes
internas.



Diagrama de Sequéncia
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Figura 16. Diagrama de Sequéncia. Fonte: Autor

Como mostra a Figura 16, o usudrio pode interagir com a interface, que ativa
acoes em um controlador que aciona o classificador do sistema. Primeiramente, o usuario



realiza o login, ap0s, ele pode: Pesquisar por uma matricula, no qual € retornado a tela
com os dados daquele aluno e sua predi¢do; Visualizar modelo atual, onde € retornado os
dados sobre o modelo que estd em funcionamento no sistema; Visualizar dados, em que
¢é retornado os dados sobre todos os alunos; Visualizar modelos salvos, onde é retornado
uma lista de todos os modelos salvos do sistema. Nesta visualizacdo é possivel escolher
algum desses modelos para ser o novo modelo atual do sistema, e entdo € retornado os
dados desse modelo selecionado; E sair do sistema, no qual € retornado para a tela de
login.

7.8. Apéndice H — Resultados complementares

Uma andlise geral mostra que na UFN o valor percentual de evasdo na instituicdo nos
anos de 2008 a 2018 somam 52.69%, sendo desse 9.76% das Ciéncias Humanas, 17.57%
das Ciéncias Sociais, 13.3% das Ciéncias Tecnoldgicas e 12.06% das Ciéncias da Satde.

Os dados mostram que na area das Ciéncias Humanas o género masculino
alcancou uma porcentagem de 69.73% de evasao, e de 53.11% para o género feminino.
Para a area das Ciéncias Sociais essa taxa foi de 58.1% e 50.66%. Ja para a area das
Ciéncias Tecnoldgicas essa taxa foi de 67.77% e 58.98%. Por fim, para a drea das Ci€ncias
da Saude, essa taxa foi de 45.68% e 39.37% para os géneros masculino e feminino res-
pectivamente.

Ao analisar o turno dos cursos, é visivel que na area das Ciéncias Humanas a
maior taxa de evasdo € no turno da noite 64.28%, seguido do turno da manha 52.91% e
integral 37.09%. Na area das Ciéncias Sociais a maior porcentagem de evasao se encontra
no turno da noite 54.21%, seguido pelo turno da manha 54.12%. Na érea das Ciéncias
Tecnoldgicas o turno da manha possui a maior taxa de evasao 73.18%, seguido do turno
da noite com 71.36%, turno da manha-tarde com 64.12%, turno da tarde com 57.47% e
turno integral com 51.12%. Por fim, a drea das Ciéncias da Sadide possui a maior taxa
de evasao no turno da noite com 52.26%, seguido do turno da tarde com 46.0%, turno da
manha-tarde com 41.38% e 35.79% no turno integral.

A maioria dos alunos evasores nio realizaram nenhuma transferéncia interna, o
que correspondem a 55.49% na area das Ciéncias Humanas, 53.07% na area das Ciéncias
Sociais, 62.85% na area das Ciéncias Tecnoldgicas e 39.65% na drea das Ciéncias da
Sadde. Entretanto, alunos que realizam 1 transferéncia na drea das Ci€ncias Humanas
possuem uma probabilidade de evasao de 80.05%, e essa probabilidade aumenta para
90.24% para 2 transferéncias e 100% para 3 transferéncias. Para a drea das Ciéncias So-
ciais, alunos que realizaram 1 transferéncia possuem 68.4% de chances de evadir, 83.33%
para 2 transferéncias, 76.92% para 3 transferéncias e 100% para 4 transferéncias. Para a
area das Ciéncias Tecnoldgicas, alunos que realizaram 1 transferéncia possuem 76.26%
de chances de evadir, 84.75% para 2 transferéncias, 72.73% para 3 transferéncias e 80%
para 4 transferéncias.

A faixa etdria que apresenta a maior porcentagem de evasdo € a dos estudantes
entre 15 e 22 anos com 81.97% para a drea das Ciéncias Humanas, 66.69% para a drea
das Ciéncias Sociais e 76.74% para a area das Ciéncias Tecnoldgicas. Para a drea das
Ciéncias da Saude os alunos entre 15 e 22 anos apresentam 52.78% de evasdo, porém a
maior porcentagem € para alunos com mais de 50 anos com 56.41%. Outra faixa relevante
¢ a de alunos entre 41 e 50 anos, que possui 70.52% de evasao nas Ciéncias Tecnoldgicas.



E visto nas Médias das Notas Acima uma probabilidade de evasio de 95.97%
para drea das Ciéncias Humanas, 90.31% na area das Ciéncias Sociais, 92.0% na é4rea
das Ciéncias Tecnoldgicas e 82.34% na édrea das Ciéncias da Saude para médias 0.
Para médias entre 1 e 5 uma probabilidade de 100% de evasao em todas as dreas pela
baixa ocorréncia. Para médias acima de 6 a probabilidade é de 43.91% para 4rea das
Ciéncias Humanas, 41.24% na area das Ciéncias Sociais, 50.18% na area das Ciéncias
Tecnoldgicas e 26.11% na area das Ciéncias da Satide. Para 0 nas Médias das Notas na
Meédia a probabilidade de evasdo € de 96.2% na édrea das Ciéncias Humanas, 90.72% na
area das Ciéncias Sociais, 92.14% na area das Ciéncias Tecnoldgicas e 84.61% na éarea
das Ciéncias da Saude. Nas Médias das Notas Abaixo, as maiores probabilidades de estao
presentes para os valores 0, 1 e 2 com: 82.83%, 91.29%, e 86.98% na érea das Ciéncias
Humanas; 75.76%, 88.8%, e 81.84% na area das Ciéncias Sociais; 82.99%, 89.81%,
e 78.1% na area das Ciéncias Tecnoldgicas; E 64.02%, 86.49%, e 80.32% na éarea das
Ciéncias da Sauide, respectivamente.

Na Razao das Notas Acima, as maiores probabilidades de estdo presentes nos va-
lores 0.0 e 1.0 com: 93.26% e 90.51% na area das Ciéncias Humanas; 89.71% e 77.03%
na darea das Ciéncias Sociais; 91.84% e 83.19% na area das Ciéncias Tecnoldgicas; E
80.05 e 75.91% na area das Ciéncias da Saude, respectivamente. Na Razao das Notas
na Média, os valores de 0.1, 0.2 e 0.3 apresentam um nimero significativo de evasores,
porém representam uma taxa proxima a 43.5% de evasdo em todas as dreas. As maiores
probabilidades de se encontram nos valores 0.0 e 1.0 com: 94.02% e 85.71% na éarea das
Ciéncias Humanas; 87.9% e 95.96% na area das Ciéncias Sociais; 90.53% e 88.41% na
area das Ciéncias Tecnoldgicas; E 83.79% e 84.62% na area das Ciéncias da Saude, res-
pectivamente. Na Razao das Notas Abaixo, as maiores probabilidades de estao presentes
para valores acima de (.7 para todas as areas € com uma probabilidade média de 95.52%
de evasao.

A Média de dias Parcelas Pagas Atrasadas mostra que para a drea das Ciéncias
Humanas e para a drea das Ciéncias Sociais a maior probabilidade estd para aqueles alunos
que ndo atrasam o pagamento com 70.28% e 63.18% respectivamente. Ja para a drea
das Ciéncias Tecnoldgicas mostra que para qualquer quantidade de dias de atraso existe
uma probabilidade entre 59% e 73%. Na area das Ciéncias da Saide existe uma maior
probabilidade entre 11 a 20 dias de atraso com 51.24%.

Olhando o Numero de Disciplinas Canceladas, a maioria dos alunos evasores pos-
suem nenhuma disciplina cancelada com uma probabilidade de evasdo de 54.82% na
area das Ciéncias Humanas; 50.65 % na area das Ciéncias Sociais; 58.67% na area das
Ciéncias Tecnoldgicas; E 30.38% na drea das Ciéncias da Sauide.

O vestibular € a forma de ingresso mais recorrente, e apresenta 58.45%, 43.0%,
66.61% e 56.45% de probabilidade de evasdo para as dreas das Ciéncias Humanas,
Ciéncias da Sauide, Ciéncias Tecnoldgicas e Ciéncias Sociais respectivamente.

A Distancia que apresenta a maior probabilidade de evasdo é a de 10001 e 20000
metros na area das Ciéncias Tecnoldgicas com 68.99%. Para a area das Ciéncias Humanas
¢ a faixa entre 0 e 100 metros com 68.18%. Para a drea das Ci€ncias Sociais estd entre
2001 e 3000 metros com 56.21%. Ja a area das Ciéncias da Saude apresenta 47.87% de
probabilidade para a distancia entre 101 e 500 metros.



Os cursos que possuem uma alta probabilidade de evasdo para a drea das Ciéncias
Humanas sdo: Filosofia com 71.81%; Pedagogia com 71.01%; E Letras com 74.39%.
Para a area das Ciéncias Tecnoldgicas sdo: Ciéncia da Computagdo com 74.15%; Siste-
mas de Informacdo com 72.78%; Engenharia de Materiais com 78.96%; E Matematica
com 75.82%. Para a area das Ciéncias Sociais os cursos de Economia e Ciéncias
Econdmicas possuem maior probabilidade de evasao com 80.84% e 77.78% respectiva-
mente. Na area das Ciéncias da Saide os que possuem maior probabilidade sdo os cursos
de Terapia Ocupacional e Farméacia com 58.8% e 57.11% respectivamente.

Observando o Campus € possivel visualizar que para a drea das Ciéncias Humanas,
Ciéncias Tecnoldgicas e Ciéncias da Satide a maior probabilidade de evasdo se encontra
no Conjunto I com 65.45%, 71.86% e 53.65% respectivamente. A area das Ciéncias
Sociais so possui cursos no Conjunto III com 54.2% de probabilidade de evasao.



