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Resumo—A evasao no ensino superior é um problema critico
no Brasil, particularmente nos cursos de Ciéncia da Computacao,
e esta alta taxa se torna mais preocupante devido a grande
necessidade de profissionais qualificados nesta area. Este estudo
utiliza dados dos alunos da Universidade de Brasilia para aplicar
técnicas de mineracdo de dados educacionais, afim de entender
os principais indicadores de evasao. Foram utilizados modelos
preditivos com as técnicas de Gradient Boosting Machine (GBM),
Support Vector Machine (SVM) e Random Forest (RF). A partir
da modelagem dos dados, foram identificados fatores académicos
determinantes na probabilidade de evasao dos alunos. Analisando
os dados de ingressantes entre o primeiro semestre de 2013 e o
primeiro semestre de 2020, foram obtidas acuracias satisfatorias,
com valores maiores de 90%. Os principais indicadores de evasdo
identificados foram o Indice de Rendimento Académico (IRA),
a quantidade de vezes que cursou a disciplina introdutéria de
programacio e a forma de ingresso na Universidade.

Index Terms—Mineracao de dados educacionais; Taxa de
evasao, Modelos preditivos; Evasao na Computacao

Abstract—Dropout in higher education is a critical issue in
Brazil, particularly in Computer Science courses, and this high
rate becomes even more concerning due to the great demand for
qualified professionals in this area. This study uses data from
students at the University of Brasilia to apply educational data
mining techniques in order to understand the main indicators
of dropout. Predictive models were used with Gradient Boosting
Machine (GBM), Support Vector Machine (SVM), and Random
Forest (RF) techniques. Through data modeling, key academic
factors were identified that determine the probability of student
dropout. Analyzing data from students who enrolled between the
first semester of 2013 and the first semester of 2020, satisfactory
accuracy rates were obtained, with values higher than 90%.
The main dropout indicators identified were the Academic
Performance Index (IRA), the number of times the introductory
programming course was taken, and the form of admission to
the University.

Index Terms—Educational data mining; dropout rates, predic-
tive models; dropout in Computer Science

I. INTRODUCAO

As desisténcias de estudantes em instituicdes de ensino
superior brasileiras sdo um grande problema[l], que afeta o
nivel de educacdo de todo o pais. Essas altas taxas de evasio
prejudicam o processo académico dos alunos e comprometem
todo o ecossistema educacional. O fendmeno também implica
em perdas de recursos e tempo para os envolvidos no processo
de educag@o[2]. Dessa forma, € essencial identificar e entender
as principais causas da desisténcia de alunos em institui¢des
de ensino superior.
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Em especial, o curso de Ciéncia da Computagdo enfrenta
taxas de evasdo significativamente altas no contexto global e
nacional[3-6]. Estratégias para mitigar esse problema t€m sido
cada vez mais discutidas e implementadas, buscando melhorar
o sucesso académico dos estudantes [7-10].

Neste contexto, este trabalho ¢ um estudo quantitativo que
visa entender quais sdo as principais caracteristicas académicas
que afetam a conclusio ou desisténcia no curso de Ciéncia
da Computacdo da Universidade de Brasilia (UnB). O estudo
tem como objetivo construir modelos de predi¢do e analisar a
importancia das varidveis, permitindo identificar quais fatores
t&ém maior impacto na evasio dos estudantes.

Este artigo foi dividido da seguinte forma: a Se¢ao II fornece
uma explicacdo sobre Mineracdo de Dados Educacionais; a
Secdo IIl aponta para alguns trabalhos similares; a Secdo
IV descreve a metodologia utilizada; a Secdo V apresenta e
discute os resultados obtidos; a Secdo VI relata as limitacdes
deste estudo e a Secdo VII traz as conclusdes e possiveis
trabalhos futuros.

II. MINERACAO DE DADOS EDUCACIONAIS

Mineracdo de Dados Educacionais ou Educational Data
Mining (EDM) consiste na aplicagio de técnicas de mineragdo
para o contexto de Dados Educacionais[11-13]. O principal
objetivo da EDM ¢ identificar padrdes e insights que possam
apoiar a tomada de decisdes informadas por parte de educa-
dores, administradores e pesquisadores[14].

Algumas aplicagdes da EDM estdo relacionadas ao desen-
volvimento de tecnologias de e-learning[15], a comparagdo no
desempenho de diferentes metodologias[16], a clusterizacao
de dados educacionais[17] e as predi¢des de desempenho dos
alunos[18].

Em resumo, EDM ¢ uma 4rea interdisciplinar que combina
métodos de ciéncia de dados com questdes educacionais.
Alguns dos principais algoritmos de aprendizado de maquina
utilizados juntamente com a EDM incluem random forests,
nearest neighbour, support vector machines, logistic regres-
sion, Naive Bayes, e k-nearest neighbour [19]. Seu potencial
de transformar dados em ideias de melhorias faz da EDM uma
ferramenta poderosa para promover a inovacao e a eficicia no
campo da educacdo.



III. TRABALHOS RELACIONADOS

Identificam-se diversos estudos com objetivos relacionados
ao presente trabalho. Os pesquisadores buscaram, a partir de
aspectos sociais e académicos, encontrar padrdes ou elaborar
predi¢des quanto ao desempenho dos estudantes nas primeiras
disciplinas do curso ou a probabilidade de evasdo dos cursos
de Ciéncia da Computacdo.

Em [20], foi desenvolvido um modelo preditivo para iden-
tificar alunos propensos a evasdo, utilizando dados de um
modelo semestral de autoavaliagdo dos cursos de graduacdo
da Universidade Federal da Paraiba (UFPB). Foram aplicados
os algoritmos de Decision Trees (DT), Random Forest (RF) e
Support Vector Machine (SVM). Cerca de 59% dos alunos
ativos da UFPB admitidos a partir de 2017 demonstraram
probabilidade de abandonar seus cursos nos testes do modelo
preditivo proposto.

Alvim et al. [21] apresentam um panorama da evasao nos
cursos de graduagdo da area de Computagdo no Brasil no
periodo de 2015 e 2019. Com base em dados do Censo
da Educagdo Superior do Instituto Nacional de Estudos e
Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira (INEP), foram in-
vestigadas potenciais diferencas na evasdo entre cursos e
perfis demogréficos especificos. A maior diferenca encontrada
na evasdo estd entre estudantes que fazem ou ndo uso de
financiamento estudantil.

Silveira et al. [22], fizeram uma anélise para prever o desem-
penho dos alunos na primeira matéria de programacao do curso
de Ciéncia da Computacdo da UnB, separando alunos cotistas
e ndo cotistas. Foram considerados os dados socioecondmicos
dos alunos, utilizando os algoritmos de Generalized Linear
Model (GLM), Gradient Boosting Machine (GBM) e RF. Os
resultados do artigo apresentam uma taxa mais alta de evasao
em estudantes cotistas.

Gomes et al. [23] utilizaram anélise de sobrevivéncia para
identificar os principais fatores académicos e sociais que
afetam o desempenho de estudantes de Ci€ncia da Computacdo
da Universidade de Brasilia. O modelo utilizado tinha como
varidvel resposta o tempo, em semestres, que o aluno esteve
vinculado a universidade. Em concordancia com demais estu-
dos no tépico, os autores demostraram uma significativa taxa
de evasdo, notadamente para alunos com mais de 10 semestres
na universidade.

Portanto, verifica-se que a EDM j4 foi aplicada com sucesso
em diferentes estudos focados na evasdo e desempenho de
alunos de Computacdo. Neste trabalho, os dados educacionais
da UnB serao utilizados para prever a probabilidade de evasio
de cada aluno do curso de Ciéncia da Computagdo. Serdo
identificadas as caracteristicas mais relevantes dos alunos e
valores especificos desses atributos que estdo mais fortemente
associados a evasao.

IV. METODOLOGIA

A metodologia utilizada para a realizacio desse trabalho foi
a Cross Industry Standard Process of Data Mining (CRISP-
DM) [24]. O método € composto por seis fases principais:
entendimento do negdcio, entendimento dos dados, preparacao

dos dados, modelagem, avaliacdo e implementacdo. A CRISP-
DM possui fases ciclicas e pode envolver iteracdes frequentes,
permitindo refinamentos continuos e ajustes ao longo do
projeto. Assim, a metodologia fornece uma estrutura clara
e sistemdtica para a execugdo de projetos de andlise de
dados. Ainda, a CRISP-DM ¢ valorizada pela possibilidade
de aplicacdo em uma ampla variedade de indistria e dominios
[25]. Para este estudo, todas as fases foram utilizadas, com
exce¢do da fase de implementacdo, mencionada na conclusio
e trabalhos futuros.

A. Entendimento do negdcio

A Universidade de Brasilia foi fundada em 21 de abril
de 1962, sendo uma das principais referéncias académicas
nacionais. A diversidade cultural presente em seus quatro
campi - Planaltina, Gama, Ceilandia e Asa Norte (campus
Darcy Ribeiro) - € uma de suas caracteristicas marcantes. A
pluralidade, aliada a busca permanente por solugdes inovado-
ras, move a producdo cientifica e o cotidiano da institui¢do
[26].

A UnB segue atuante em todas as dreas do conhecimento,
aberta as principais demandas do Brasil e do mundo. A Uni-
versidade se consolida como organismo indispensavel para o
desenvolvimento de uma sociedade mais integra e democratica
[26].

O curso de Ciéncia da Computacido da UnB foi estabelecido
para atender a crescente demanda por profissionais qualifica-
dos na drea de tecnologia da informacdo. Desde sua criagao,
o curso tem evoluido para acompanhar as rdpidas mudancas e
avancos na drea de computagdo. O curso é diurno, presencial
e possui uma habilitagdo que confere o grau de Bacharel. Para
se graduar neste curso, o aluno pode permanecer de 8 a 14
semestres na Universidade a fim de cursar 214 créditos (3.210
horas-aula) [27].

A alta taxa de evasdo de estudantes do curso de Ciéncia da
Computacdo da UnB, e esta taxa é especialmente preocupante
devido a maior necessidade de especialistas qualificados. En-
tender as razdes por trds da evasdo e prever quais alunos estao
em risco sdo passos essenciais para garantir que os estudantes
completem o curso com sucesso.

B. Entendimento dos dados

A fim de reconhecer as varidveis mais relevantes para a
evasao dos alunos do curso de Ciéncia da Computacio, a base
de dados utilizada foi disponibilizada pela Secretaria de Tecno-
logia da Informacdo (STI) da UnB. A base possui informacdes
de estudantes de todos os cursos da universidade, entre os
anos de 1985 e 2023. Apds considerar apenas estudantes do
curso de Ciéncia da Computacdo, a base de dados apresentou
69.943 linhas, com cada linha correspondente a uma disciplina
atendida pelo aluno durante sua jornada na universidade.

A presenca de cotas € uma varidvel socioecondmica de
interesse neste estudo. Portanto, é importante ressaltar que
em 2012 o Congresso Nacional decretou a Lei niimero 2.711,
conhecida como Lei de Cotas. Essa legislacdo estabelece que
as instituicdes federais de educag@o superior vinculadas ao



Ministério da Educacio reservardo, em cada concurso seletivo
para ingresso nos cursos de graduacdo, por curso e turno,
no minimo 50% de suas vagas para estudantes que tenham
cursado integralmente o ensino médio em escolas publicas.
Além disso, metade dessas cotas (25% da quantidade total
de vagas) deverdo ser reservados aos estudantes oriundos de
familias com renda igual ou inferior a 1,5 saldrio-minimo per
capita, ou para estudantes auto-declarados pretos, pardos ou
indigenas [28].

Dentro deste contexto, foram considerados somente os estu-
dantes que ingressaram na UnB a partir do primeiro semestre
de 2013, que foi o primeiro periodo com implementacio
do sistema de cotas atual. O Wultimo periodo de ingresso
considerado foi o primeiro semestre de 2020. Este marco
final foi definido com base na duracdo do curso, sendo os
ingressantes do primeiro semestre de 2020 o ultimo periodo
com dados de alunos que conseguiram concluir o curso.

Também foram desconsiderados todos os alunos ativos na
universidade ou que faleceram. A filtragem foi realizada pois
o grupo de interesse se restringe apenas aos alunos que
concluiram ou evadiram o curso.

A filtragem resultou em uma base de dados com 517 alunos,
cada um representado por uma linha com as seguintes colunas:
IRA, Sexo, Data de Nascimento, Estado de Nascimento, Cota,
Tipo da Escola de Segundo Grau, Periodo que Ingressou na
UnB, Forma de Ingresso na UnB, Nome da Disciplina e Forma
de Saida do Curso. Cada varidvel serd explicada nos pardgrafos
a seguir.

A varidvel IRA (Indice de Rendimento Académico) contém
valores numéricos de 0 a 5. O dado ¢ calculado pela UnB
a partir das notas em cada disciplina, ponderadas pela carga
horaria e semestre cursado [29]. Assim, o valor da varidvel
corresponde ao IRA de cada estudante no tltimo semestre em
que esteve ativo na universidade.

Em seguida, a coluna ”Sexo” se refere ao sexo do aluno,
com valores "F”’ (feminino) e "M” (masculino). A coluna
”Data de Nascimento” possui a data de nascimento de cada
aluno. E a coluna “Estado de Nascimento” possui a UF do
estado de nascimento dos alunos.

Sobre o sistema de cotas, atualmente, a UnB reserva 50%
das vagas da Universidade para alunos de escolas publicas,
como exigido pela Lei de Cotas, 5% das vagas para para
candidatos que se auto-declaram negros, e 45% das vagas para
candidatos do sistema universal (alunos que ndo entram pelo
sistema de cotas).

Para concorrer pelo sistemas de cotas para Escolas Publicas,
o candidato deve ter cursado integralmente o ensino médio em
escolas publicas. Esses candidatos sdo divididos conforme os
critérios abaixo:

« Baixa Renda - Estudantes que possuem renda familiar
bruta per capita igual ou inferior a 1,5 saldrio minimo.

« Alta Renda - Estudantes que possuem renda familiar bruta
per capita superior a 1,5 saldrio minimo.

o PPI - Estudantes que se identificam como pretos, pardos
ou indigenas.

« Nao PPI - Estudantes que ndo se identificam como pretos,
pardos ou indigenas.
e PCD - Estudantes com deficiéncia.

Dessa forma, a coluna Cota possuia os seguintes valores:
”Universal”, ”Escola Pub. Alta Renda-Nao PPI”, “Escola
Publica Baixa Renda-PPI”, ”Escola Publica Alta Renda-PPI”,
”Candidato Negro”, “Escola Pib. Baixa Renda-Nao PPI”,
”Escola Publica Alta Renda-PPI”, e "Escola Pub. Alta Renda-
PPI-PCD”.

A coluna do "Tipo da Escola de Segundo Grau” indica o
tipo de escola em que o aluno cursou o ensino médio, catego-
rizada como “Piblico” ou "Particular”. A coluna "Periodo que
Ingressou na UnB” possui os valores referentes ao semestre
que o aluno ingressou na UnB.

Quanto a forma de entrada na UnB, as principais formas sio
ENEM-UnB/SISU, PAS e Vestibular. O SISU € um sistema
que permite aos candidatos utilizar suas notas do ENEM
(Exame Nacional do Ensino Médio) para concorrer a vagas
em diversas institui¢des publicas de ensino superior em todo
o pais. A partir de 2020, a Universidade de Brasilia introduziu
um processo seletivo especifico, substituindo o uso do SISU
pelo seu préprio edital, conhecido como ENEM-UnB, para o
preenchimento das vagas.

O PAS € um sistema de avaliacdo seriada composto por
trés etapas aplicadas ao longo do ensino médio, com maior
peso para a ultima etapa da selecdo no 3° ano. Por fim,
o Vestibular é um processo seletivo tradicional que abrange
provas especificas elaboradas pela prépria universidade para
avaliar os conhecimentos e habilidades dos candidatos.

Além desse valores, a coluna referente a forma de ingresso
na UnB também continha mudanca de curso, transferéncias,
convénios, dupla diplomagao e matricula cortesia.

A coluna do ”"Nome da Disciplina” possui 0 nome das
disciplinas cursadas pelo aluno no decorrer da sua trajetdria
académica.

E, por fim, a varidvel resposta utilizada consistiu na forma
de saida da UnB. Apds a exclusdo dos estudantes ativos e
falecidos, as categorias incluiam: ”Conclusdo”; Integralizacao
de Discente”; ”Abandono”; “Efetivacao de Novo Cadastro”;
“Transferéncia”; ”Solicitacao Espontanea”; ”Cancelamento Ju-
dicial”; “Desligamento”; "Mudanga de Curso”; “Reprovacio
em uma Disciplina 3 Vezes”; ”"Novo Vestibular”, ”Saida Judi-
cial” e "Término de Convénio”.

C. Preparagdo dos dados

Para utilizar cada uma dessas varidveis, foi necessario
realizar algumas transformacdes nos dados. O procedimento
visou obter dados mais coerentes e variaveis mais balanceadas,
sem a presenca de outliers.

Todas as transformacdes e aplicagdes foram feitas utilizando
a linguagem de programacio Python (versdo 3.10) no ambiente
de paginacdo, o cédigo pode ser visualizado em [30].

Primeiramente, foi tratada a coluna referente a forma de
ingresso na UnB. Considerando os valores de entrada mais
relevantes numericamente, essa coluna foi agrupada em quatro



categorias distintas: "ENEM/SISU”, “PAS”, “Vestibular” e
”Outro”, que engloba todas as outras formas de ingresso.

Em seguida, a coluna referente ao estado de nascimento
foi transformada, categorizando os dados em apenas duas
alternativas: nascidos no Distrito Federal e nascidos em outros
estados.

Posteriormente, foi transformada a coluna referente as cotas.
Para simplificar a andlise, esses dados foram reagrupados em
quatro categorias: “Universal” - alunos que ndo entraram pelo
sistema de cotas, "Candidato Negro” - alunos que entraram
pela cota de candidatos que se auto-declararam negros, “Escola
Publica de Baixa Renda” - alunos que entraram pelas cotas de
escolas ptiblicas com renda per-capita igual ou inferior a 1,5
saldrio-minimo e “Escola Publica de Alta Renda” - alunos que
entraram pelas cotas de escolas ptiblicas com renda per-capita
superior a 1,5 saldrio-minimo.

As datas de nascimento e de entrada na UnB foram uti-
lizadas para criar uma nova varidvel, referente a idade em
que o aluno ingressou na UnB. O célculo foi realizado a
partir da diferenca entre o ano de ingresso na UnB e o ano
de nascimento do estudante. A coluna foi dividida em cinco
grupos, baseado na classificacdo em [22]: menores de 17 anos,
de 18 a 20 anos, de 21 a 25 anos, de 26 a 30 anos e mais de
30 anos.

A varidvel "Nome da Disciplina” foi utilizada para calcular
a quantidade de vezes que o aluno cursou a disciplina ”Algo-
ritmos e Programagdo de Computadores” (APC). Tratando-se
da primeira matéria de programagao do curso, APC representa
um grande desafio para os estudantes [31]. Assim, a varidvel
foi computada a partir do agrupamento do aluno com a coluna
de "Nome da Disciplina”, considerando apenas APC ou a outra
disciplina equivalente, "Computacio Bésica”. Apds o calculo,
verificou-se que os valores variavam de 0 a 8.

De acordo com a politica da UnB, alunos que reprovam na
mesma disciplina trés vezes sdo desligados da Universidade.
Assim, os alunos que cursaram APC mais de trés vezes repre-
sentam casos de reintegragdo. Dado que alunos que cursaram
APC entre cinco e oito vezes somavam apenas 12 casos, para
evitar dados desbalanceados, foram considerados apenas os
alunos que cursaram a disciplina no maximo quatro vezes.

Também foram excluidos da andlise os alunos que nao
possuem APC ou Computacdo Basica no histérico (i.e. com
valor 0). Optou-se pela exclusdo em vista os objetivos do
trabalho e os resultados de diversos testes com os modelos
preditivos. Esses casos s@o, majoritariamente, alunos que pe-
diram o reaproveitamento de disciplinas, de modo que essas
disciplinas nio constam no histérico da UnB, embora tenham
sido cursadas em outros cursos ou instituicdes. Sendo APC
uma varidvel importante no modelo, a auséncia deste valor
afeta o desempenho geral das predicdes e pode comprometer
a possibilidade de andlise das informagdes obtidas.

As colunas de ”Sexo” e ”"Segundo Grau Tipo Escola” ndo
exigiram transformagdes adicionais. E, finalmente, a varidvel
de forma de saida da UnB foi reagrupada. Com o objetivo de
prever apenas conclusdo ou evasdo, os valores originalmente
descritos como “Conclusdo” e “Integralizacdo de Discente”

foram agrupados como “Conclusdo”, e os demais valores
foram categorizados como “Evasao”.

D. Modelagem dos dados

Apés a filtragem e transformagdo dos dados, o dataset
final continha 393 registros, com 7 varidveis distintas. Cada
observagao representou caracteristicas e informacdes de alunos
do curso de Ciéncia da Computagdo que ingressaram entre o
primeiro periodo de 2013 ao primeiro periodo de 2020, e que,
no momento da conclusdo deste trabalho, ndo estavam mais
ativos na universidade.

Com a formatacdo desses dados, foi possivel aplicar os
modelos de predicdo. Para cada modelo foram consideradas
as colunas de “"Forma de Ingresso na UnB”, ”Cota”, "IRA”,
”Sexo0”, ”Idade”, Estado de Nascimento”, "Tipo Escola” e a
quantidade de vezes que o aluno fez a primeira matéria de
programacio ("APC”).

Os algoritmos utilizados foram Gradient Boosting Machine
(GBM), Support Vector Machine (SVM) e Random Forest
(RF). A escolha dos algoritmos foi baseada no sucesso pre-
viamente reportado em [32-35]. Os algoritmos foram imple-
mentados utilizando 70% dos dados como treinamento e 30%
como teste de acordo com [22].

Em seguida, foi realizada uma andlise da importancia de
cada varidvel. Objetivou-se identificar quais atributos mais
influenciam o desempenho dos estudantes no curso de Ciéncia
da Computagdo e a probabilidade de evasdo. A andlise de
importancia das varidveis foi implementada a partir do mo-
delo RF, que apresentou maior acurdcia preditiva. Assim, os
resultados calculados foram a importancia de cada valor dentro
de uma categoria e o peso de importancia total da categoria.

Além da constru¢c@o dos modelos, foram calculadas as taxas
de evasdo dos estudantes para cada valor dentro de cada
varidvel, afim de entender quais valores estao mais associados
a evasdo do curso. Assim, a taxa foi calculada a partir do
percentual dos alunos que evadiram em relagdo ao total de
cada grupo.

E. Avaliacdo

O objetivo dessa fase € garantir a qualidade dos modelos
gerados. O desempenho dos modelos foi avaliado a partir da
acurdcia, que € calculada pela divisdo do ndimero de predi¢des
corretas pelo total de predicdes.

Além disso, foi também analisado a eficacia deste modelo
e da andlise das importincias para trazer solucdes para os
problemas da alta taxa de evasdo do curso de Ciénia da
Computacdo da UnB.

V. RESULTADOS E DISCUSSAO

Apés a realizagdo de todas as filtragens e transformacgdes,
o numero total de estudantes analisados durante o trabalho
foi de 393, com distribuicdes diversas entre as 7 varidveis
observadas (Tabela I). Desses alunos, 153 concluiram o curso
e 240 evadiram, resultando em uma taxa de evasio de 61,06%.

Todos os modelos preditivos apresentaram acurdcias acima
de 90% (Tabela II). O algoritmo GBM resultou em uma



Tabela I: Tabela com a quantidade e porcentagem equivalente
de cada varidvel

Variavel Valor Qtd (%)
Sexo F 39 9,9%
M 354 90,1%

Ate 17 27 6,9%
Entre 18 e 20 273 69,5%
Idade Entre 21 e 25 61 15,5%
Entre 26 e 30 20 5,1%

Mais de 30 12 3,0%
Estado de DF 270  68,7%
Nasciments Fora DF 123 31,3%
Candidato Negro 23 5,9%
Cota Pub Al}a Renda 85 21,6%
Pub Baixa Renda 43 10,9%
Universal 242 61,6%
Tipo Publica 160  40,7%
Escola Particular 233 59,3%
Forma de PAS 112 28,5%
Ingresso ENEM/SISU 23 5,9%
UnB Vestibular 160  40,7%
Outros 98 24.9%
1 168  42.8%
2 153 38,9%

APC 3 29 74%
4 43 10,9%

acurdcia de 91,11%, o algoritmo SVM, 91,45% e, com o
melhor desempenho obtido, o RF com 92,31% de acuricia.
Os resultados dos modelos revelam que as caracteristicas dos
alunos utilizadas nos algoritmos impactam significativamente
a probabilidade de evasdo do curso de Ciéncia da Computacio
na UnB.

Tabela II: Acurécia dos modelos de predicio

Modelo ‘ Acuricia
GBM 91,11%
SVM 91,45%

RF 92,31%

Uma vez que obteve uma maior acurdcia, o algoritmo
RF foi utilizado para calcular os valores de importincia por
variavel (Figura 1) e por categoria em cada varidvel, conforme
apresentado na Tabela III, juntamente com a respectiva taxa
de evasio.

A partir dos dados de distribuicdo apresentados na Tabela
I e das importancias e taxas de evasdo da Tabela III foram
feitas as andlises a seguir.

A varidvel mais relevante para a predicdo de evasdao dos
estudantes foi o valor do IRA, com importancia de 67%
(Figura 1). Os resultados indicam que o aumento do valor
corresponde a uma menor probabilidade de evasdo do curso.

O segundo dado que mais afetou a predi¢do foi a quantidade
de vezes em que o aluno cursou APC ou Computacao Bdsica
no decorrer do curso, com importincia de 10%. Com valores
que variavam de 1 a 4, identificou-se uma maior taxa de evasio
(89,65%) em alunos que cursaram as disciplinas 3 vezes. Cabe
destacar, contudo, que esse grupo representava uma pequena
parcela dos estudantes avaliados (29 de 393).

A distribuicdo dos dados na amostra apresenta que mais
de 80% dos estudantes cursaram APC apenas 1 ou 2 vezes

(Tabela I). Os alunos que cursaram a disciplina somente uma
vez apresentaram a segunda maior taxa de evasdo (78,57%) e
foram o grupo mais representativo da amostra com 168 estu-
dantes (42,8%) e, desses estudantes, apenas 68 conseguiram a
aprovacdo na disciplina. Aqueles que atenderam a matéria 2
vezes (38,9% ou 153 estudantes) corresponderam a uma taxa
de evasdo menor (49,01%).

Também cabe ressaltar a menor taxa de evasdo encontrada
entre alunos que cursaram APC 4 vezes (16,27%), apesar de
representarem uma parcela minoritaria da amostra (10,9% ou
43 estudantes). Esse grupo compreende estudantes que apds
reprovacdo em APC pela terceira vez, pediram reintegracdo
para retorno ao curso. O processo de reintegracdo reflete na
determinagdo desses alunos em concluir o curso.

O terceiro fator de maior relevancia para a predi¢do foi a
forma de ingresso na universidade. Verificou-se que estudantes
que entraram na UnB pelo ENEM/SISU apresentaram a menor
taxa de evasdo (21,73%). Os alunos que ingressaram pelo
PAS possuiram 58,92% de taxa de evasdao. Os maiores valores
foram identificados entre aqueles que entraram na UnB por
Vestibular (65%) e outras formas de ingresso (66,32%), que
representaram respectivamente 40,7% e 24,9% da base de
dados.

A respeito da idade de ingresso na UnB, as pessoas que
entraram entre as idades de 18 a 20 e 21 a 26 anos (334
estudantes) t€m menor probabilidade de evasdo. A menor taxa
foi observada nos alunos que ingressaram com 21 a 26 anos
(49,18%). Ademais, estudantes com idade de ingresso entre
18 e 20 anos apresentaram a segunda menor taxa de evasdo
(60,07%) e corresponderam ao maior grupo amostral (69,5%
ou 273 estudantes). Por outro lado, os maiores percentuais de
evasao foram observados entre os alunos com idades de 26 a
30 (85%) ou mais de 30 anos (100%). Apesar de representarem
uma parcela minoritdria dos estudantes (5,1% ou 20 estudantes
e 3% ou 12 estudantes, respectivamente), o resultado sugere
uma necessidade de politicas educacionais para essa faixa
etaria.

As demais varidveis ndo apresentaram relevancia substancial
ao modelo. A utilizacdo do sistema de cotas (3%), o sexo dos
estudantes (2,9%), o estado de nascimento (2,8%) e o tipo
de escola de segundo grau (1,8%) possuiram, conjuntamente,
cerca de 10% de importancia. Apesar disso, € possivel extrair
informagdes interessantes da andlise.

Quanto as cotas, verifica-se que alunos ndo cotistas apresen-
tam menor probabilidade de evasdo (58,26%) em comparacao
a estudantes cotistas (entre 62,79% e 69,56%). Em relacio
ao sexo, as mulheres apresentaram menor chance de evasio
(43,58%) do que homens (62,99%). Contudo, o publico fe-
minino representa menos de 10% dos estudantes (Tabela I).
O estado de nascimento implicou em uma taxa de evasdo
marginalmente superior para alunos que nasceram fora do DF
(3,41% de diferenca). Ainda, os dados apontam que estudantes
que concluiram o ensino médio em escolas publicas tém maior
chance de evasio (66,25%).

A partir da andlise de importancia, identifica-se que cada
valor afeta a probabilidade de evasdo do curso. E possivel, as-
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Figura 1: Importancia das Varidveis

Tabela III: Taxas de evasdo e importancia

Variavel Valor Taxa de Evasdo | Importancia Individual | Importincia da Categoria
IRA 0-5 - - 0.670797
1 78,57% -
APC 2 49,01% _ 0.102124
3 89,65% -
4 16,27% -
Forma de ENEM/SISU 21,73% 0.022338
Tngresso PAS 58,92% 0.012954 0.06885
Vestibular 65% 0.018977
Outro 66,32% 0.022185
Até 17 anos 62,96% 0.008800
Entre 18 € 20 anos 60,07% 0.019372
Idade Entre 21 e 25 anos 49,18% 0.017469 0.051814
Entre 26 e 30 anos 85% 0.014637
Mais de 30 anos 100% 0.013064
Candidato Negro 69,56% 0.005687
Cota Escola Publica Alta Renda 65,88% 0.009172 0.030509
Escola Publica Baixa Renda 62,79% 0.006512
Universal 58,26% 0.015779
Sexo Feminino 43,58% 0.012928 0.029161
Masculino 62,99% 0.013307
Estad.o de DF 60% 0.017004 0.028525
Nascimentol Fora do DF 63,41% 0.015779
Tipo Publica 66,25% 0.012117 0018221
Escola Particular 57,51% 0.009773

sim, reconhecer padrdes nas bases de dados e procurar formas
de intervengao para alunos que ingressam na universidade com
maiores desafios e maiores probabilidades de desisténcia.

As acuricias obtidas pelos modelos demonstram que essas
caracteristicas tem correlacdo relevante com a desisténcia do
curso. A partir da avaliacdo da importincia das varidveis nos
modelos, identifica-se também que as principais caracteristicas
que afetam a evasdo do estudantes foram: o IRA; a quantidade
de vezes que o aluno fez a primeira matéria de programacao;
a forma de ingresso no curso; e a idade ao entrar na UnB.

Considerando a importancia do IRA e da quantidade de
vezes que o aluno cursou APC, € essencial implementar um
monitoramento maior no caso de alunos com IRAs baixos ou
grandes dificuldades nas primeiras disciplinas. Esse monitora-
mento permitird proporcionar programas de suporte e tutorias
para esses estudantes. O auxilio aqueles que consideram os
primeiros semestres mais desafiadores pode reduzir a evasdo
no Curso.



VI. LIMITACOES

A alta taxa de evasdo em cursos de Computagdo é um
desafio que envolve diferentes fatores. Neste trabalho, os dados
foram analisados com o objetivo de subsidiar politicas de
suporte no Departamento de Ciéncia da Computagdo para es-
tudantes com mais risco de evasdo. Porém, devido ao periodo
analisado, a quantidade de dados disponiveis foi limitada.
Além disso, ndo foram avaliados dados como metodologia do
professor, curriculo utilizado, moradia e situa¢do familiar do
estudante, entre outros.

VII. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

A motivacdo deste trabalho foi identificar o impacto das
caracteristicas dos alunos de Ciéncia da Computacdo da UnB
na sua evasido do curso. Além disso, buscamos realizar uma
andlise detalhada das varidveis influentes e construir modelos
preditivos com acurdicia satisfatoria, capazes de serem aplica-
dos a novos estudantes.

Os modelos preditivos desenvolvidos mostraram acuricias
significativas, indicando que os dados podem ser utilizados
para monitorar o desempenho académico dos alunos no inicio
do curso. Com isso, torna-se possivel calcular a probabilidade
de evasdao de cada estudante, permitindo uma intervencao
precoce e personalizada.

Adicionalmente, ao conhecer previamente as categorias e
valores associados a evasdo, o Departamento de Ciéncia da
Computacdo poderia acompanhar os alunos que possuem
maior risco de evasdo ao decorrer dos primeiros semestres.
Durante esses periodos criticos, o corpo docente pode im-
plementar estratégias de estudos mais eficazes e fornecer
orientacdo ativa aos estudantes. Isso resultaria em melhores
ferramentas e incentivos para que os alunos enfrentem os
desafios iniciais do curso.

Para trabalhos futuros, seria interessante considerar outros
fatores da trajetéria do aluno na UnB. Cita-se, como exem-
plo, avaliar o efeito do desempenho em todas as matérias
obrigatérias do primeiro semestre do curriculo de Ciéncia
da Computacdo e a participacdo dos alunos em projetos
de iniciag¢do cientifica. Também se pode explorar diferentes
subdivisdes das varidveis em estudo, avaliando, por exemplo,
se os resultados encontrados sdo mantidos ao analisar separa-
damente mulheres e homens.
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