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Resumo

A Lei 12.711/2012, conhecida como a Lei de Cotas, foi implementada no Brasil com o
objetivo de ampliar o acesso a educagao superior para pessoas pretas, pardas, indigenas,
de escola publica e portadoras de deficiéncia fisica. A implementacao foi gradual, de
maneira que em 2013 a reserva teria de ser 12,5%, atingindo os 50% das vagas reservadas
em 2016. A lei busca corrigir desigualdades sociais e raciais e promover maior inclusao
no ensino superior.

No contexto da Universidade de Brasilia, este trabalho buscou entender o desempenho
dos alunos cotistas e nao cotistas que foram beneficiados pela Lei das Cotas, foram anal-
isados os dados referentes ao curso de Engenharia de Computagao. Utilizando ferramentas
de visualizagao e andlise de dados, a analise focou-se em trés fases distintas: o ingresso
dos alunos no curso, o desempenho nas disciplinas iniciais e andlise dos fatores que podem
causar a evasao dos alunos. Além disso, também foi realizada a analise por sexo.

Por meio de algoritmos de predicao baseados em aprendizado de maquina, observou-se
o padrao de evasao dos alunos do curso e identificaram-se os principais fatores que podem
contribuir com a desisténcia. Além disso, foi possivel apontar areas que necessitam de
maior atencao e melhorias, especialmente relacionadas as disciplinas iniciais cursadas pelos

estudantes.

Palavras-chave: Engenahria de Computacao, Lei das Cotas, Evasao, Aprendizado de

Maquina, Power BI, Python



Abstract

Law 12.711/2012, known as the Quota Law, was implemented in Brazil to expand access
to higher education for Black, Brown, Indigenous students, those from public schools, and
individuals with physical disabilities. The implementation was gradual, beginning with
a 12.5% seat reservation in 2013, reaching 50% by 2016. The law aims to address social
and racial inequalities and promote greater inclusion in higher education.

In the context of the University of Brasilia, this study aimed to understand the perfor-
mance of both quota and non-quota students who benefited from the Quota Law, with a
focus on the Computer Engineering program. Using data visualization and analysis tools,
the research examined three distinct phases: student enrollment, performance in initial
courses, and factors contributing to student dropout. Additionally, an analysis by gender
was conducted.

Through machine learning prediction algorithms, patterns of student dropout were
identified, along with key factors that may contribute to attrition. Furthermore, areas
requiring greater attention and improvement were highlighted, particularly in relation to

the initial courses taken by students.

Keywords: Computer Engineering, Quata Law, Dropout Analysis, Machine Learning,
PowerBI |, Python
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Capitulo 1
Introducao

Analisando os registros historicos da Universidade de Brasilia em relagao as cotas raciais,
nota-se que desde a primeira discussao sobre este tema na universidade, houve diver-
géncias nas opinides acerca do real propésito e da eficiéncia desta politica publica [3].
Segundo Carvalho, a primeira proposta de cotas para negros na universidade foi apresen-
tada em 1999, em resposta a um caso de desigualdade racial no programa de mestrado do
Departamento de Antropologia da UnB [4]. O caso Ari, como ficou conhecido na época,
chamou a atencao de muitos apds o primeiro estudante negro no programa de mestrado,
que ja existia ha 20 anos na UnB, levar mais de dois anos para ter sua nota revisada
e finalmente ser aprovado na primeira matéria do curso. Neste contexto, o pensamento
que motivou a primeira proposta de cotas raciais na UnB foi [4]: "Se é tao dificil manter
um unico aluno negro na UnB, vamos propor um sistema de cotas, para que pelo menos
alguns negros permanegam.".

Apods quase cinco anos de debates, a Universidade de Brasilia entendeu que a reserva
de vagas para negros seria uma acao afirmativa na busca por inclusao e desenvolvimento
igualitario, além de reduzir a desigualdade racial. Em 2004, no segundo semestre, realizou-
se o primeiro vestibular com cotas para negros [5]. Naquele semestre foram ofertadas 2
mil vagas para 61 cursos e 20% dessas vagas foram reservadas para candidatos negros [6]
[7].

Apesar das afirmacoes contrarias as cotas, que diziam que a adocao dessa politica
levaria a uma ruptura ideolégica acerca da mistura etnologica brasileira, hoje é possivel
observar, por meio de comprovagoes, a existéncia da desigualdade racial no meio acadé-
mico e por meio do aumento da representatividade de alunos cotistas na Universidade é
possivel perceber o impacto positivo resultante da politica de cotas raciais adotada pela
UnB [3].

No entanto, foi no ano de 2012 que o cenario de desigualdade racial no meio académico

comegou a mudar, a Lei 12.711/2012 foi decretada, com o objetivo de observar e estudar



estratégias para mudar a realidade académica de grupos sociais como afrodescendentes e
indigenas brasileiros [8].

A lei determinava que as universidades federais deveriam reservar 50% das vagas ofe-
recidas para os cursos de nivel superior para estudantes que cursaram todo o ensino médio
em institui¢oes de ensino publico. Segundo disposigao do art. 3o da Lei no 12.711/2012
esses estudantes deveriam ter cursado o ensino médio em escolas publicas (ndo PPI), ser
autodeclarados pretos, pardos, indigenas (PPI) ou pessoas com deficiéncia. Apos esse
marco histérico nas universidades, é possivel perceber uma grande mudanga na presenca
de PPIs (pretos, pardos e indigenas) nas universidades federais do Brasil. O ntmero de
ingressos de estudantes cotistas vem aumentando significativamente nos tltimos anos, sem
prejudicar os alunos nao cotistas, visto que as vagas ofertadas nas universidades federais
quase triplicaram, de 109.184 vagas em 2017 para 393.550 vagas em 2018 [8].

Segundo Santos, frequentemente se questiona o desempenho dos alunos cotistas em
comparagao aos nao cotistas e se a qualidade dos cursos se mantém a mesma apods a
implantacao da politica publica de cotas, visto que os ingressantes cotistas sdo, em alguns
casos, classificados com nivel de aprendizado inferior ao dos alunos nao cotistas, ou que
nao teriam a capacidade necessaria para ingressar na universidade. No entanto, a autora
afirma que "tal afirmacao nao passa de uma racionalidade de senso comum, nao resistindo
a uma analise empirica da situac¢ao."[9]. Em contrapartida, em 2020 foram feitos estudos
nas trés principais universidades federais do Brasil (Universidade de Brasilia, Universidade
Estadual do Rio de Janeiro e Universidade Federal do Espirito Santo) mostram que o
desempenho dos alunos cotistas ao longo de cursos como Engenharia de Computagao,
Administragdo, Direito, Ciéncias da Computacao e Medicina quase se assemelha ao dos
alunos nao cotistas, demonstrando que, mesmo que os alunos cotistas ndo possuam a
mesma base de ensino, estao se equiparando no desenvolvimento das matérias ao longo
do curso [9)].

Carvalho e Segato em 2002, reafirmam a importancia das cotas pela observacao de
alguns pontos relevantes: 45% da populacao brasileira é negra e representa apenas 2%
dos universitarios. Por outro lado, a populacao branca, que constitui 54%, representa
98% dos universitarios do pais. Em 2002 na UnB 99% do corpo discente era branco e 90%
dos alunos também eram brancos [7].

Neste contexto, este trabalho tem como objetivo a analise dos dados educacionais da
UnB, considerando o desempenho académico dos alunos cotistas beneficiados pela Lei
12.711/2012, conhecida pela lei da cotas, o estudo foi especificamente direcionado para os
alunos do curso de Engenharia de Computagao.

Foram definidas questoes de pesquisa para trabalhar com os dados coletados, e as

informagoes foram separadas em trés grupos: ingresso dos candidatos do curso de Enge-



nharia de Computagdo, desempenho durante o curso e, por ultimo, conclusao do curso.
Em cada grupo, a analise foi feita observando principalmente os seguintes aspectos: Tipo
de cota e sexo.

Apesar da UnB ja adotar cotas para negros desde 2004, neste trabalho as analises
se voltaram para as cotas que se iniciaram em 2013 com a Lei das Cotas. Como a Lei
de Cotas subdivide os alunos em diferentes grupos (incluindo estudantes pretos, pardos,
indigenas (PPI), alunos de escolas piblicas, pessoas com deficiéncia fisica e aqueles com
renda familiar limitada), é fundamental realizar uma andlise mais detalhada sobre o de-
sempenho académico desses alunos no curso. Essa andlise permite identificar diferencas
no desempenho académico e na taxa de evasao entre os grupos.

A diversidade de género nos cursos de Engenharia de Computagdo é uma questao
estudada na literatura, dado que o curso é majoritariamento masculino. Entre os anos de
2000 e 2013, apenas 17% dos alunos que concluiram o curso eram mulheres. No contexto
da Universidade de Brasilia o ingresso de alunas e bem menor que o ingresso de alunos, o
menor registro para o curso de Engenharia de computacao foi em 2015, onde apenas 5% dos
alunos ingressantes eram meninas [10]. Além disso, o baixo indice de graduagao de alunas
é evidente: nesse periodo, o nimero de homens que concluiram o curso aumentou 98%,
enquanto o nimero de mulheres diminuiu 8% [5], somado ao preconceito e estere6tipos
estruturados na sociedade desmotivam meninas e mulheres a ingressar no meio tecnologico
[11], tornando este assunto relevante para a andlise dos dados educacionais.

O curso de Engenharia de Computacao da UnB comegou em 2009. Esse curso é ofere-
cido no campus Darcy Ribeiro, e sua criacao foi parte de uma expansao dos programas das
engenharias da universidade para atender a crescente demanda por profissionais qualifi-
cados na area de tecnologia. No curso de Engenharia de Computacao os alunos aprendem
principalmente a projetar sistemas de hardware digital, focado no desenvolvimento de
software, com énfase em software para dispositivos digitais e suas interfaces com usudrios
e outros dispositivos [12].

Foi realizada uma analise geral do desempenho dos alunos durante o curso. Paralela-
mente, foi destacado os dados das principais matérias do curso com o intuito de identificar
padroes de aprovagao e reprovacio, a fim de propor possiveis melhorias para as discipli-
nas em questao. Desta forma, foi possivel ter uma visdo mais critica dos efeitos a longo
prazo das cotas sociais e raciais e como essa importante politica publica vem interferindo

positivamente na universidade e, principalmente, nos grupos sociais por ela alcangados.



1.1 Objetivo

Este trabalho teve como objetivo geral realizar uma analise de desempenho académico dos
alunos cotistas e nao cotistas do curso de Engenharia da Computagao da UnB. A anélise
foi feita em trés momentos especificos da jornada: ingresso, desempenho durante o curso
e conclusao do curso. Assim, foram comparados principalmente o género, o tipo de escola

e o tipo de cota.

1.1.1 Objetivos Especificos

H& muitas especulagoes sobre a real importancia das cotas raciais e sociais nas universi-
dades brasileiras, muitas das quais estao relacionadas a como as cotas afetam os cursos
nas institui¢coes publicas. Portanto, para analisar este contexto, os objetivos especificos

deste trabalho sdo:

1. Analisar os dados referentes ao ingresso de aluno no curso de Engenharia da Com-

putacao.

2. Identificar as disciplinas com maiores taxas de aprovac¢do e reprova¢ao no inicio e

no final do curso.
3. Visualizar os dados referentes ao ingresso de alunos cotistas e nao cotistas.
4. Realizar analises dos alunos cotista e nao cotistas, separado por género.

5. Analisar os resultados comparando o desempenho dos alunos ao longo das disciplinas

cursadas.

1.2 Estrutura do Trabalho

Este trabalho foi organizado em quatro capitulos especificos, que explicam separadamente
os pontos mais importantes para a compreensao e analise do tema proposto, estruturados

da seguinte forma:

« No Capitulo 2, foi apresentado o referencial tedrico necessario para o entendimento
deste trabalho, contextualizando a analise realizada. Foram examinadas estatisticas
descritivas com o Microsoft Power BI, uma ferramenta de BI (business intelligence)
que permite a visualizacao interativa de dados e a criagao de relatérios. Além disso,
foram explorados algoritmos de machine learning para treinar modelos preditivos
e analisar as tendéncias de desempenho dos alunos cotistas e nao cotistas da Uni-

versidade de Brasilia. Também foram utilizadas linguagens de programagao como

4



Python e DAX (Data Analysis Expressions), uma linguagem de formula que permite

criar calculos e manipular dados.

o No Capitulo 3, é apresentado a metodologia realizada para executar a analise des-
critiva dos dados, bem como a analise realizada por meio dos resultados obtidos da

previsao dos modelos de aprendizado de maquina utilizadas neste trabalho.

o No Capitulo 4, foram explorados de maneira detalhada os dados coletados e as
andlises realizadas para cada grupo especifico, como tipo de cota, género, forma
de ingresso na UnB e origem escolar (ptblica ou particular), entre outros. Nesse
contexto, foi analisado o desempenho desses grupos ao longo do curso de Engenharia
de Computacao, desde o inicio até a saida do curso. A partir da analise dos dados
coletados para cada grupo, foi possivel responder as questoes inicialmente levantadas

neste trabalho.

o No Capitulo 5, com base nas analises dos capitulos anteriores, foram apresentadas
as conclusoes deste trabalho. Este capitulo sintetizou os pontos explorados e as
conclusoes alcancgadas, justificando cada objetivo proposto anteriormente. Além

disso, foram apresentadas recomendacoes futuras com base nos resultados obtidos.

1.3 Metodologia de Pesquisa
O desenvolvimento deste trabalho foi dividido da seguinte forma:

1. Tratamento dos dados do dataset do Sistema Integrado de Gestao das Atividades
Académicas (SIGAA).

2. Tratamento dos dados do Sigra (Sistema de Informagoes Académicas de Graduagao).
3. Importacao dos dados para o Power BI.
4. Analise e criagao da visualizagdo dos dados.

5. Treinamento dos modelos preditivos e andlise das tendéncias de desempenho dos

alunos cotistas e nao cotistas do curso de Engenharia de Computacao.
6. Anélise e exposicao dos resultados obtidos.

7. Conclusiao dos dados observados.



Capitulo 2
Analise de Dados Educacionais

Neste capitulo, sao apresentados os principais conceitos para a compreensao do trabalho,
contextualizando a andlise realizada. Expondo as tecnologias utilizadas para analise dos
dados e os algoritmos de machine learning, que foram considerados fundamentais para a

interpretacoes dos resultados.

2.1 Sistema de Cotas

A Universidade de Brasilia foi pioneira na implementacao do sistema de cotas no Brasil,
sendo uma das primeiras instituicoes a adotar essa politica inclusiva. Desde o segundo
semestre de 2004, a UnB passou a reservar 20% das vagas do vestibular para candidatos
autodeclarados negros. Com a entrada em vigor da Lei das Cotas (Lei 12.711/2012) em
2013, a distribuigao das vagas foi reformulada, com 5% destinadas a alunos negros, 50%
a estudantes oriundos de escolas publicas, e 45% para alunos nao cotistas.

Para concorrer as vagas reservadas pela Lei das Cotas, os estudantes devem atender

aos seguintes critérios:

» Baixa Renda: Com renda familiar bruta igual ou inferior a 1% salario minimo per
capita;

o Alta Renda: Com renda familiar bruta superior a 1% salario minimo per capita;

o PPI: Que se declaram pretos, pardos ou indigenas;

o Nao PPI: Que nao se declaram pretos, pardos ou indigenas;

« PCD: Com deficiéncia.

Este estudo considera tanto as cotas previstas pela Lei das Cotas quanto aquelas

especificamente voltadas para alunos negros.



2.2 Estudo dos Dados

Os dados sao informacoes coletadas de diversas fontes, que podem ser estruturadas ou
nao, e servem como base para a andlise e a tomada de decisoes. De acordo com a Enciclo-
pédia Britannica [13], a andlise de dados envolve coletar, limpar, transformar, descrever,
modelar e interpretar essas informacoes para obter informagoes tteis. O conceito de ci-
éncia de dados tem se expandido como uma disciplina que abrange analise avancada de
dados, mineragao de dados, aprendizado de maquina e outras técnicas para extrair conhe-
cimento 1til e transforméa-lo em estratégias acionaveis. A ciéncia de dados, como descrito
na revista Springer Nature Computer Science [14], é interdisciplinar e engloba estatis-
ticas, informatica e varias outras disciplinas, com o objetivo de transformar dados em
conhecimento, aplicando uma metodologia que vai da andlise de dados a geragao decisoes.

No contexto educacional, os dados educacionais referem-se a informacoes coletadas e
analisadas para melhorar o desempenho dos estudantes, avaliar a eficacia dos professores
e aperfeicoar programas educacionais. A analise de dados nessa area inclui a avaliagao
de aprendizado, andlises de programas e monitoramento do progresso dos estudantes,
ajudando na identificacao de areas que necessitam de melhorias e no desenvolvimento de
estratégias educativas mais eficazes. Segundo um estudo publicado pela Research Method,
a andlise de dados educacionais é fundamental para medir o progresso dos estudantes,
avaliar o impacto de intervencoes pedagdgicas e orientar politicas educacionais baseadas

em evidéncias [15].

2.3 Tratamento de Dados

O processo de ETL (Extract, Transform, Load) é uma pratica essencial no gerenciamento
e integracao de dados. O processo inicia com a extracao, na qual os dados sao coletados de
diversas fontes, como bancos de dados. Essa fase precisa ser realizada de forma eficiente
para minimizar o impacto nos sistemas de origem e garantir a consisténcia dos dados. Em
seguida, ocorre a transformagao, onde os dados sdo adaptados para atender as necessidades
especificas do sistema de destino ou da andlise que sera realizada. Isso pode incluir
limpeza, formatagao ou aplicagdo de filtros, assegurando que os dados estejam prontos
para a analise ou armazenamento. De acordo com Simitsis e Vassiliadis em [16], essa
etapa pode exigir uma modelagem complexa para lidar com as particularidades dos dados
de entrada e as demandas da analise final.

Na fase de carregamento, os dados transformados sao inseridos no sistema de destino,
que frequentemente ¢ um banco de dados ou software de andlise de dados. Este estagio

¢ critico para assegurar que os dados sejam carregados sem interrupg¢oes, mesmo quando



volumes de dados sao elevados. A importancia de um ETL bem estruturado estd em sua
capacidade de garantir que os dados, uma vez carregados, estejam prontos para uso em

analises e relatérios [17].

2.4 Visualizacao de Dados

A visualizacao de dados é um recurso fundamental na anélise de dados. Seu objetivo prin-
cipal é transmitir informagcdes ou conceitos complexos de forma clara e precisa, facilitando
a analise e a compreensao dos dados pelos usuarios. Embora a pratica de visualizar dados
seja antiga, ela ganhou maior importancia com o aumento da quantidade de informacoes
processadas atualmente e a evolugdo do mercado tecnolégico [18].

Para realizar a analise dos dados extraidos foi utilizado o recurso de visualizacao dos
dados em forma de gréficos, principalmente os gréficos de pizza (Figura 2.2), graficos de
barras (Figura 2.1) e gréaficos de linhas (Figura 4.1), pois foram os tipos graficos que mais

se encaixavam com o modelo de dados estudados.

Disciplinas Engenharia de computacdo - Relagdo de aprovados e reprovados Mencﬁes APC - Engenharia de Computacéo

9,03%

13,19% 29,86%

400

200
21,35%

0

INTRODUCAO A FISICA 1 cALcuLo 1 ALGORITMOSE ~ BANCOS DE 26,56%
ALGEBRA LINEAR PROGRAMAGAO DADOS
COMPUTADORES
Passou na disciplina: ®NAO @SIM ®MS @SS MM @Il @Ml
Figura 2.1: Grafico de Barras. Figura 2.2: Grafico de Pizza.

Por meio da visualizacao de dados, obter uma compreensao de sistemas complexos se
torna mais facil e intuitivo. Em sua dissertagao [19], Hansen menciona que a visualizacao
de dados representa graficamente informacoes, facilitando comparacoes, identificacao de
padroes e deteccao de alteragoes. E quando os dados sdo analisados por meio de imagens e
graficos, pode-se destacar as principais caracteristicas deste dados, tornando mais natural

a interpretacao da informagao em questao.



2.5 Algoritmos de Aprendizado de Maquina

Com o avango das tecnologias em TA (Inteligéncia Artificial), os estudos e andlises nas
ciéncias de dados ganharam um grande aliado: o Aprendizado de Maquina. Simplifica-
damente, os modelos de aprendizado de maquina podem ser classificados em dois grupos
[20]: aprendizado supervisionado, onde os dados de treinamento incluem uma porcen-
tagem de exemplos corretos da informagao, servindo como referéncia para a previsao; e
aprendizado nao supervisionado, onde os modelos precisam identificar padroes presentes
em conjuntos de dados nao rotulados ou nao treinados.

Para este trabalho, foram utilizados trés modelos de treinamento: GBM (Gradient
Boosting Machine), SVM (Support Vector Machine) e Random Forest. Todos eles sdo
considerados como modelos supervisionados, pois uma porcentagem da amostra foi trei-
nada com a informacao correta do dataset para que fossem comparada com o restante da
amostra.

No aprendizado de maquina supervisionado utilizado neste trabalho, é utilizado dados
de treinamento que incluem exemplos de como uma variavel de entrada x esta relacionada
a uma variavel de saida y. Entao se aplica um método a esses dados de treinamento para
adapta-los, para entao prever a variavel y para um novo conjunto de dados de teste, nao
conhecido, no qual apenas o x é conhecido. E nesse processo que ocorre o treinamento de
um modelo a partir dos dados de treinamento [21].

A partir da obtencao dos dados tratados, foi possivel executar os algoritmos de pre-
dicao para obter os valores relacionados a conclusao ou evasao baseada em cada variavel.
Para medir o desempenho dos classificadores, e entender se um modelo esta tendo um
desempenho adequado, utilizou-se as medidas de desempenho da biblioteca Scikit Learn
1 Existem 5 métricas principais que mostram se aquele algoritmo estd realizando boas

previsoes:

o Acurécia: fragdo de previsoes corretas feitas no conjunto de teste. Para dataset

desbalanceados a Acuracia necessita de complementacao de outras métricas.

o Precisdo: é a fracao das previsoes positivas que o algoritmo retorna, podendo estar

correto ou nao.

e Recall: é a fracdo de todas as previsoes positivas que o algoritmo retorna, sendo

elas todas a previsoes que de fato sdo positivas.

e F1-Score: é a média harmonica entre precisao e recall, é 1util em casos que sao

necessario os resultados de ambas as métricas.

Thttps://scikit-learn.org



e Support: indica dentro do conjunto de teste a quantidade de cada feature classifi-

cada.

Essas métricas de classificagdo sdo baseadas na matriz de confusdo (Figura 2.3). Se-
gundo a documentagao da biblioteca Scikit Learn [22], cada linha representa as classes
reais, enquanto cada coluna representa as classes previstas. Dessa matriz, obtem-se quatro
conceitos importantes: verdadeiros positivos (TP), falsos positivos (FP), falsos negativos
(FN) e verdadeiros negativos (TN)?. Tanto a precisao quanto o recall usam esses conceitos
nas classificagbes de modelos. A precisao é uma fracao onde: TPTJF%,

Ir a; Brevisoescorrelas e indica se a previsao

enquanto o recall:

essas duas métricas compoem a Acuraci

TP+FN>’ totaldeprevisdes
do algoritmo foi boa ou nao. por sua vez a métrica Fl-score é representada da seguinte
forma: 5
Fl=————
precisdo recall
CLASSE PREVISTA
0 1
0 VERDADEIRO FALSO

NEGATIVO  POSITIVO

CLASSE REAL

FALSO  VERDADEIRO
NEGATIVO  POSITIVO

Figura 2.3: Matriz de confusao

2.5.1 GBM (Gradient Boosting Machine)

Por conta de sua eficiéncia de treinamento e boa precisao, um dos algoritmos utilizados
foi o GBM, conhecido por ser rapido e de alto desempenho é um algoritmo baseado na
técnica de arvore de decisao, ele prever a qualidade da ligacao entre as amostras escolhidas,
podendo ser usado para ordenacao, classificacao e regressao em problemas de aprendizado
de méquina [23].

Neste trabalho usaremos o algoritmo para classificar categorias e suas importancias

em relagao a saida dos alunos do curso de Engenharia de Computacao. O GBM é um

Zhttps:/ /nbviewer.org/github/programacaodinamica/machine-learning /

10



algoritmo de "boosting"® que relaciona os modelo que tem o desempenho de predicao mais
fraco, obtendo modelos que tem um desempenho de predicao significativamente melhor.

O algoritmo implementa uma série de arvores de decisao de forma sequencial, onde
cada nova arvore tenta corrigir os erros cometidos pelas arvores anteriores. O processo
comega com uma previsao inicial simples, como a média dos valores da variavel escolhida
(forma_saida_curso). Em seguida, a primeira arvore é criada para ajustar os residuos
(distancia entre a reta da fungao do algoritmo e a amostra de teste) da previsao inicial.
Cada arvore subsequente ajusta os residuos restantes das arvores anteriores, aprimorando
progressivamente a precisao do modelo. A cada iteragdo, as previsoes sao atualizadas
somando-se as contribui¢oes das novas arvores, multiplicadas por uma taxa de aprendizado
que controla o impacto de cada arvore. Esse ciclo de construcao e ajuste de arvores
continua até que o numero predefinido de arvores seja atingido ou que os erros sejam
suficientemente pequenos. O resultado final é a combinacao das previsoes de todas as
arvores [24].

Apés a execugao do pipeline aplica-se a validagao cruzada (Figura 2.4 ), uma técnica
que permite estimar o desempenho do modelo em todo o conjunto de dados, realizando
varias divisoes e alternando as amostras para teste. O conjunto de dados original é
dividido em cinco partes iguais. Em seguida, cada uma das cinco partes é usada, uma
de cada vez, como conjunto de teste, enquanto as outras quatro partes sdo usadas para
treinar o modelo. Isso resulta em cinco diferentes estimativas de precisao, que podem ser

usadas para calcular a precisao média e a variancia [25].

‘ All Data ‘

’ Training data ‘ Test data ‘

\ Fold 1 \ Fold 2 \ Fold 3 \ Fold4 || Folds \\

spiit1 | Fold1 || Fold2 || Fold3 || Fold4 || Fold5 |

split 2 \ Fold 1 H Fold 2 \ Fold 3 \ Fold 4 \ Fold 5 \

Finding Parameters
Split3 | Fold1 || Fold2 || Fold3 | Fold4 | Folds |

Spiit4 | Fold1 || Fold2 || Fold3 || Fold4 || Folds |

Spiit5 | Fold1 || Fold2 || Fold3 || Foid4 || Folds |/

Final evaluation { Test data ‘

Figura 2.4: Validagao Cruzada. Fonte: Validagao k-fold Scikit-Learn.

3F uma técnica que cria um aprendiz forte a partir de muitos aprendizes fracos. O algoritmo de
boosting treina sequencialmente uma série de aprendizes fracos, onde cada um corrige os erros do anterior.
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2.5.2 SVM (Support Vector Machine)

O algoritmo Support Vector Machine neste trabalho foi utilizado para classificagdo porém
¢ um modelo muito potente sendo possivel ser utilizado também para regressao.

O algoritmo SVM ¢é bem conhecido por sua capacidade de separar classes que podem
ser divididas por uma linha reta, um conceito conhecido como classes linearmente sepa-
raveis [1]. Para entender melhor este conceito, utilizamos a biblioteca Seaborn do Python
para visualizar a fronteira entre os dados. Neste exemplo, faremos uma anéalise das fe-
atures ’ira’ e "APC’, pois o pairplot considera apenas as classes numéricas do dataset.
Olhando os graficos, é possivel ter uma boa intuicao de que os dados sao sim linearmente
separaveis e é possivel tracar uma fronteira entre os pontos como podemos observar na

Figura 2.5.

0

' T ' forma_saida_curso
T e CONCLUIDO
EVASAO

4.0

3.5 1

3.0 1

2.5 1

APC

2.0 1

1.5 A

1.0 1

0.0

APC

Figura 2.5: Pairplot: Grafico de conclusao e evasao das features ira e APC

A logica por tras do modelo Support Vector Machine é baseada na identificacao da
melhor fronteira entre as classes. Como pode-se observar na Figura 2.6, quando um
modelo é linearmente separavel, existem varias retas que podem ser tracadas para separar
as classes.

O SVM utiliza uma métrica para determinar qual é a melhor reta, otimizando o que
podemos chamar de margem, que é a separacao entre as classes. O SVM ajusta essa

reta de forma a maximizar a margem, ou seja, a distancia entre a reta e os pontos mais
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proximos de ambas as classes. Esses pontos mais proximos sao conhecidos como Vetores
de Suporte. Na Figura 2.7, a margem M ¢é definida como a distancia do hiperplano (reta)
aos Vetores de Suporte das duas classes. O objetivo do SVM é encontrar a reta que
maximize essa margem, garantindo que a separacao entre as classes seja a maior possivel
[1].

Se as duas classes nao sao linearmente separaveis, o SVM pode utilizar os SVM-
Kernels, permitem ao SVM determinar a separacao entre as amostras usando fung¢oes que
nao sao retas, aumentando a flexibilidade do modelo. Alternativamente, o SVM pode
procurar um hiperplano no espago original que maximize a margem entre as classes, ao
mesmo tempo em que minimiza uma quantidade proporcional ao numero de falhas na
margem, conhecidas como variaveis de folga. Este método, chamado SVM com margem
suave, permite que algumas amostras estejam no lado errado do hiperplano ou dentro da
margem, equilibrando a maximizacao da margem e a minimizacao dos erros de classifica-
cao [26].

linear

3.75 4

3.50 1

3.25 1

3.00

2.75 1

2.50 1

2.254

2.00 1

Figura 2.6: Vetores de suporte. Fonte:
Scikit Learn Figura 2.7: vetores de suporte [1]

2.5.3 Random Forest

O principal objetivo do algoritmo Random Forest quando se trata de problemas de clas-
sificagdo, é melhorar a precisao das previsoes realizadas pelo algoritmo, ele faz isso cons-
truindo uma floresta de muitas arvores de decisao independentes durante o treinamento
e combinando suas previsoes para obter uma tnica previsao [24].

O Random Forest utiliza a simplicidade e flexibilidade das arvores de decisao, re-
sultando em uma grande melhoria na precisao dos dados de saida. Pode-se resumir a

execugao do algoritmo em dois passos principais [27]:

13



« Passo 1: é criar um conjunto de dados amostrado (bootstrapped dataset), do mesmo
tamanho que o original, selecionamos aleatoriamente amostras do conjunto de dados

original, permitindo que uma mesma amostra seja escolhida mais de uma vez.

« Passo 2: Criar uma arvore de decisao usando o conjunto de dados amostrado (X).
Inicialmente para criar a raiz da arvore o algoritmo utiliza um subconjunto aleatério
de variaveis, selecionando a variavel que melhor separa as amostras. Entao se repete
0S mesmos passos para os outros n nos, selecionando aleatoriamente as variaveis e

construindo a arvore de decisoes (Figura 2.8), até termos a primeira arvore completa.

P {0,1} P {0,1} sse P,{0,1}

\d

Majority voting

P
Figura 2.8: Arvore de decisoes Randon Forest. [2]

O algoritmo repete esses passos centenas de vezes, resultando em uma grande variedade
de arvores. Essa variedade é o que torna o Random Forest mais eficaz do que arvores de
decisdo individuais. Para usar a floresta de decisoes que foi criada, o algoritmo pega um
novo conjunto de dados de teste e usa todas as arvores de decisao para classificar esse
novo conjunto de dados de teste [2].

Por fim, utilizamos um algoritmo que acessa o dado que foi treinado e armazenado na
etapa de classificacao do pipeline, e obtém as importancias das classes do dataframe, ex-
traindo e combinando os nomes das classes categoricas e numéricas. Depois, cria um novo
Data Frame que associa cada classe a sua importancia, ordenando-as da mais importante
para a menos importante, destacando as features que mais influenciam as previsoes do

modelo.
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Capitulo 3
Metodologia

Neste capitulo é apresentada a metodologia utilizada para analise dos dados educacionais
do curso de engenharia de computacao da UnB. Esta analise tem duas partes: Anélise

descritiva e Aplicacao de algoritmos de aprendizado de maquina.

3.1 Descricao da Metodologia

A Figura 3.1 apresenta os passos realizados para realizagdo da analise descritiva que
iniciou-se com a selecdo dos dados brutos, identificando e extraindo os dados mais rele-
vantes para o estudo (Curso de Engenharia de Computacao) tendo como as fontes dos
dados a base do Sistema Integrado de Gestao de Atividades Académicas (SIGAA) e do
Sistema de Informagoes Gerenciais de Registros Académicos (SIGRA), sistemas académi-
cos da Universidade de Brasilia durante o periodo da anélise dos dados. Em seguida, foi
realizado o processo de ETL, onde os dados selecionados foram processados e transforma-
dos no formato mais adequado para analise, garantindo o entendimento das informagoes,
gerando uma base de dados tratados. A etapa de transformacao envolveu a conversao dos
dados tratados em visualizagoes graficas, facilitando a interpretacao dos resultados.
Também foi realizado a aplicagdo de algoritmos de aprendizado de maquina para en-
tender os padroes relacionados aos motivos que podem contribuir com a desisténcia dos
alunos. Utilizando a linguagem Python foi realizada uma nova filtragem nos dados tra-
tados, essa filtragem teve como objetivo isolar informagoes mais especificas e de interesse
para andlise da evasao, em seguida as variaveis foram fornecidas aos algoritmos de pre-
dicdo (Gradient Boosting Machine, Random Forest, e Support Vector Machine). Dessa
forma, foi possivel observar como cada variavel escolhida influenciou a evasao dos alunos.
Por fim, foi conduzida a andlise dos dados, onde as informacoes processadas foram

examinadas para possibilitar e fundamentar as conclusoes deste trabalho.
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Figura 3.1: Metodologia do projeto.

3.2 Dados Utilizados

Os dados utilizados neste trabalho foram extraidos de duas bases diferentes: SIGAA e
SIGRA. Os dados das bases utilizadas foram extraidas em arquivos .xlsx que é o formato de
arquivo padrao usado pelo Microsoft Excel. Em ambas as bases encontram-se informacgoes
gerais sobre o historico do aluno, bem como informacoes sobre o periodo em que o aluno
cursou as matérias, ano que ingressou no curso e ano que saiu do curso.

Originalmente o dado bruto possuia 32 colunas com informacoes gerais do aluno. Para
fins de uma analise mais direcionada, aplicou-se o processo de ETL nos dados para deixar
apenas os dados referentes ao curso de Engenharia da Computagao. Apés o ETL, o dataset

ficou com 19 colunas contendo as varidveis que seriam analisadas, sendo elas:

e aluno: cédigo do aluno no sistema;

e id_pessoa: id unico do aluno utilizados para relacionar as bases utilizadas;

« IRA: Indice de Rendimento Académico;

o género: informa qual o género do aluno (Feminino ou Masculino);

e nascimento: data do nascimento do aluno;

« estado_nascimento: Sigla da Unidade Federativa (UF) em que o aluno nasceu;

o sistema_ cotas: informa por qual modalidade de cotas o aluno ingressou:

Candidato Negro; Escola Publica Baixa Renda - Nao PPI; Escola Publica Alta Rena
- Nao PPI; Escola Publica Baixa Renda - PPI; Escola Publica Baixa Renda - Nao
PPI; Escola Publica Baixa Renda Nao PPI - PCD

 cota: informa se o aluno entrou por cota ou nao (sim ou nao);

e racga: raca do aluno;
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Branco; Pardo; Preta; Amarelo (de origem oriental); Nao Cadastrada; Nao Infor-

mado

segundo_ grau_ tipo_escola: tipo de escola de ensino médio do aluno (Ptblica ou

Particular);

curso: nome do curso que o aluno estava cursando, neste estudo apénas Engenharia

de Computacao;
periodo_ingressou_unb: semestre e ano referente ao ingresso do aluno na UnB;

forma_ ingresso unb: forma pela qual o aluno ingressou na UnB:

Vestibula; Programa De Avaliagao Seriada (PAS); SISU - Sistema De Selecao Uni-
ficada; Portador de Diploma de Cuso Superior; Mudanca de Curso; Transferéncia
Obrigatoria; Transferéncia Facultativa; ENEM - UnB; Matricula Cortesia

periodo_saida_ curso: semestre e ano referente a saida do aluno da UnB;
forma_saida_curso: o motivo informado no momento da saida:

Abandono (Nenhuma Matricula); Efetivacao de Novo Cadastro; Solicitagao Espon-
tanea; Desligamento - ndo cumpriu condi¢ao; Mudanca de Curso; Reprovar 3 vezes
na mesma disciplina obrigatoria; Novo Vestibular; Desligamento Falta Documenta-

¢ao; Falecimento; Trans. P/ outra IES; Integralizacdo de Discente

periodo cursou  disciplina: semestre e ano em que o aluno cursou cada disciplina;
modalidade_ disciplina: informacao se a disciplina é obrigatéria ou optativa;
nome__disciplina: informacao do nome da disciplina cursada;

creditos disciplina: quantidade de créditos das respectivas matérias cursadas;
mencao_ disciplina: a mencao final da disciplina cursada;

SS (Superior); MS (Médio Superior); MM (Médio); MI (Médio Inferior); IT (Inferior);
SR (Sem Rendimento)

Com o dataset ja tratada, os dados foram convertidos de um data frame no python

para um arquivo CSV para entao ser importada no Power BI.

3.3 Tratando os Dados

Grande parte dos dados foi processada e tratada em ferramentas de programacao e mani-

pulacdo de dados. O Google Colab, ou Colaboratory!, é uma ferramenta desenvolvida e

disponibilizada pelo Google que permite a escrita e execucao de cddigos de forma virtual

Thttps://colab.google
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através do navegador. Essa ferramenta oferece um ambiente online onde é possivel criar
notebooks nos quais se pode executar células em Python, o que se mostrou ideal para
realizar o processo de ETL dos dados recebidos.

Os dados foram tratados utilizando o Python que é uma linguagem interpretada,
dindmica e funcional, de codigo aberto, com sintaxe semelhante a lingua inglesa, que
vem ganhando popularidade no meio da tecnologia [28]. Uma linguagem diversificada,
incluindo desenvolvimento web simples até a ciéncia de dados, essa linguagem possuem
uma sintaxe um pouco mais clara, por se tratar de uma linguagem de alto nivel, o que
facilita a leitura do c6digo, aumentando a produtividade do programador [29].

Os processos de filtragem dos dados utilizando o python foram: Renomeacao de co-
lunas tendo como base as colunas dos dados do SIGAA, retirada de dados duplicados,
retirada de algumas colunas do data frame, refatoracdo de abreviagoes e nomeclaturas,
identificar e tratar os campos nulos, utilizacao das bibliotecas Pandas e Numpy para
manipulacao e organizacao dos dados e separar informacoes uteis em grupos.

Dentre as varias fungdes do Colab, a integracido com o Google Drive? foi particular-
mente til para a transformacao e carregamento dos dados de tratados. A base de dados
era grande, e a capacidade de salvar e carregar notebooks do Colab diretamente do Go-
ogle Drive facilitou o processamento dos dados. Isso permitiu que os datasets fossem

armazenados e acessados de maneira mais facil e rapida.

3.4 Analise Visual Descritiva

Para visualizacao dos dados foi utilizado a ferramenta Microsoft Power BI®, uma pla-
taforma de business intelligence (BI) desenvolvida pela Microsoft* que permite a visu-
alizagado de dados e a criacao de relatérios em formato dashboard. Essa ferramenta foi
utilizada para transformar dados brutos coletados da base em informagoes e graficos ana-
lisados neste trabalho. A finalidade principal do Uso do Power BI neste trabalho foi

permitir a andlise de dados de maneira pratica, possibilitando principalmente:
1. Conectar-se a fontes de dados resultantes do tratamento dos datasets (arquivo CSV).

2. Transformar e limpar a base recebida, utilizando apenas os dados do curso de En-

genharia de Computacao.
3. Criar visualizagoes graficas.

4. Analisar e compartilhar os dados extraidos.

Zhttps://drive.google.com /drive
3https://www.microsoft.com/power-bi
“https://www.microsoft.com/
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Além disso, vale ressaltar que foram identificadas muitas vantagens em utilizar essa
ferramenta, pois com o Power BI tem-se a possibilidade de conexao e integragao com
outras ferramentas online e local. A ferramente possibilita também a modelagem dos
dados necessarias para organizar grandes massas de dados em tabelas de facil compreensao
e analise. Nesse mesmo sentido, o Power BI facilita a criacao de dashboards e relatérios
através de recursos de arrastar e soltar (drag and drop) tornando a experiencia do usudrio
simples. Outra grande vantagem identificada é a atualizacdo em tempo real, onde os
dashboards e relatérios sdo automaticamente atualizados conforme as fontes de dados sao
modificadas [30].

Apébs a importacao e tratamento dos dados no Power BI, foi necessario realizar mani-
pulacoes adicionais para obter informacoes mais detalhadas, que nao haviam sido previ-
amente aplicadas. Para esse processo final, utilizou-se a linguagem DAX (Data Analysis
Expressions), uma linguagem de férmulas do Power BI, que permite a cria¢ao de célculos

avangados e a exploragao mais aprofundada dos dados.[31].

3.5 Algoritmos de Aprendizado de Maquina

Nesta secao, é descrita a metodologia utilizada para a execucdo da andlise preditiva,
baseada no modelo CRISP-DM (C'ross Industry Standard Process for Data Mining) [32].
Este modelo, amplamente aplicado em projetos de analise de dados, segue seis etapas

principais:

1. Entendimento do Negécio: A Universidade de Brasilia, fundada em 1962, é um sim-
bolo de transformagado e modernizagdao no cenério educacional brasileiro. Idealizada
pelo antropélogo Darcy Ribeiro, a universidade foi projetada para ser um ambi-
ente de autonomia académica, incentivando o desenvolvimento livre do pensamento
cientifico e cultural. Nos primeiros anos, a UnB enfrentou grandes obstaculos, prin-
cipalmente durante o periodo da ditadura militar, mas superou essas adversidades
e se estabeleceu como uma das instituicoes mais respeitadas do pais. Atualmente,
o campus Darcy Ribeiro, localizado na Asa Norte, é o principal e maior da uni-
versidade [33]. A UnB oferece uma ampla variedade de programas de graduagao e
pos-graduagao e se destaca por seus projetos que abordam questoes sociais e ambi-
entais. Além disso, a universidade tem uma forte presenca em pesquisa, inovagao
e extensao, consolidando-se como uma referéncia tanto no Brasil quanto no exte-
rior [33]. Segundo Assungao e Nogueira, antes da implementagao da Lei de Cotas
(Lei 12.711/2012), as universidades ptublicas brasileiras refletiam uma realidade de
exclusao de grupos sociais historicamente marginalizados, como afrodescendentes e

indigenas. A baixa representatividade desses grupos era evidente: Em 2002, apesar

19



de 45% da populacao brasileira ser negra, apenas 2% desses individuos alcancavam
o ensino superior [8]. A Lei de Cotas, implementada a partir de 2013, buscou cor-
rigir essa desigualdade, reservando vagas para estudantes de escolas publicas, com
uma atengao especial para negros, indigenas e pessoas de baixa renda [7]. No con-
texto da UnB, o estudo sobre a eficicia e os impactos dessa politica no curso de
Engenharia de Computacao é de suma importancia, pois permite avaliar como essas
acoes afirmativas contribuem para a transformacao do cenario académico e social

na universidade, promovendo uma educagao mais inclusiva e equitativa.
. Entendimento dos Dados: A descricao dos dados utilizados foi feita da Secao 3.2.

. Preparacao dos Dados: O tratamento e preparacao dos dados utilizados foi descrito

na Secao 3.3 deste trabalho.

. Modelagem: Para treinar os modelos de predicao escolhidos, realizou-se um filtro
nos dados tratados, selecionando as principais variaveis (features) que seriam inves-
tigadas como possiveis fatores que poderiam influenciar na conclusao ou evasao do
curso, para aplicar os algoritmos foi necessario tratar os dados novamente. Este
tratamento final realizado com a linguagem Python, resultou em uma base com 358
alunos, apenas alunos que ingressaram a partir do inicio do sistema de cotas pela

Lei das Cotas, que nao estavam ativos, ou seja, ja haviam saido da universidade.

O intervalo de tempo selecionado para o recorte dos dados utilizados foram os semes-
tres 01/2013 (ano em que a Lei das Cotas entrou em vigor) até o semestre 02/2022,
dessa forma tornariamos o dataset mais preciso em relacdo a analises especificas
acerca do periodo em que as cotas entraram em vigor. As varidveis utilizadas pelo

algoritmo de treinamento e suas respectivas porcentagens foram:

e id_pessoa: Cbddigo unico de identificacao do aluno.
Total de aluno : 358 alunos.
Evasoes: 229 alunos.
Conclusoes: 129 alunos.
Porcentagem de Evasao: 63,96%

Para esta medida foi considerado os seguintos motivos de evasao: Abandono
(Nenhuma Matricula), Efetivacao De Novo Cadastro, Solicitacao Esponténea,
Desligamento - Nao Cumpriu Condi¢do, Mudanca De Curso, Reprovagao 3
Vezes Na Mesma Disciplina Obrigatéria, Novo Vestibular, Desligamento Por

Falta De Documentagao, Falecimento e Transferéncia Para Outra TES

+ TRA: Indice de Rendimento Académico do aluno (Tabela 3.1).
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e sexo: Sexo do aluno. Para este trabalho foi utilizado os sexos masculino e
feminino (Tabela 3.3).

o idade: Idade do aluno. Para facilitar os resultados das previsdes separamos em

grupos de idade: Até 17, 18 a 20, 21 a 25, 26 a 30, Mais de 30 (Tabela 3.8).

o estado_nascimento: Para fins de analise a UF foi separada em DF ou Fora do
DF (Tabela 3.4).

o Cota: Tipo de cota do aluno. Para os algoritmos de predicao os tipos de
cotas foram agrupados da seguinte forma: Escola Publica Alta Renda-PPI,
Escola Pub. Alta Renda-Nao PPI, Escola Pub Alta Renda-PPI-PCD, foram
consideradas Escola Publica Alta Renada. Escola Publica Baixa Renda-PPI e
Escola Pub Baixa Renda-Nao PPI, foram consideradas Escola Publica Baixa
Renda. Canditado Negro foi considerado como Negros. Os demais registros

foram considerados como Universal (Tabela 3.5).

o segundo_grau_tipo_ escola: Tipo de escola de formatura do aluno (ptublica ou
particular) (Tabela 3.2).

e curso: Curso do aluno. Apenas foram selecionados os alunos de Engenharia de
Computagao.

o forma_ingresso_unb: Tipo de prova feita para ingresso na UnB. Para facilitar
os resultados das previsoes separamos a forma de ingresso em grupos princi-
pais: Vestibular, PAS e ENEM (SISU e ENEM - UnB). Os motivos conside-
rados como "OUTROS"sao: Transferéncia Facultativa, Portador de Diploma

de Curso Superior, Transferéncia Obrigatoria, Mudanca de Curso e Matricula
Cortesia (Tabela 3.6).

o APC: Quantidade de vezes que o aluno realizou a matéria APC. Apenas foram

selecionados os alunos que pegaram a matéria entre 1 a 4 vezes (Tabela 3.7).

e forma_saida_curso: Aluno concluiu ou evadiu ao sair da UnB.

Na realizacao do treinamento dos modelos separou-se a variavel 'forma_ saida_ curso’,
como era a variavel que seria prevista e utilizou-se as demais variaveis do data frame

para os testes. Nos testes, 20% dos dados foram usados, e 80% para o treino.

5. Avaliacao: A confiabilidade dos dados extraidos, tratados e analisados das bases do
SIGAA e do SIGRA foi validada pela acuracia dos modelos de treinamento, que é

calculada pela divisao do nimero de predigoes corretas pelo total de predigoes.

6. Implantacao:
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Tabela 3.1: Porcentagem de Alunos por Faixa de IRA
Faixa de IRA  Porcentagem Total Alunos

0-1 16,20% 58
1-2 17,04% 61
2.3 16,76% 60
3-4 29,05% 104
4-5 20,95% 75

Tabela 3.2: Porcentagem de Alunos por Tipo de Escola
Escola Porcentagem Total
Publica 38,38% 139
Particular 61,62% 219

A andlise e o estudo dos dados apresentados neste trabalho geraram informagoes
luteis, assim como orientagoes para agoes futuras que foram detalhadas no Capitulo
5.
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Tabela 3.3: Porcentagem por tipo de Sexo.
Porcentagem Total Alunos

Tipo
Masculino 90% 324
Feminino 10% 34

Tabela 3.4: Porcentagem de Alunos por Estado de Nascimento
Estado Porcentagem Total
DF 32,32% 242

Fora do DF 67,68% 116

Tabela 3.5: Porcentagem por tipo de Cota.
Porcentagem Total Alunos

Tipo
Publica Baixa Renada 10,31% 38
Negros 6,19% 24
Publica Alta Renda 18,56% 67
Universal 60,95% 229

Tabela 3.6: Porcentagem por tipo de Ingresso.
Tipo de Ingresso Porcentagem Total Alunos

Vestibulas 45,45% 162
PAS 30,30% 108
ENEM 6,06% 22
Outros 18,18% 66

Tabela 3.7: Porcentagem de vezes que cursou APC
Tipo de Ingresso Porcentagem Total Alunos

1 vez 44,90% 161
2 vezes 42,86% 152
3 vezes 8,16% 30
4 vezes 4,08% 15

Tabela 3.8: Porcentagem de Idade
Porcentagem Total Alunos

Tipo de Ingresso
18 a 20 77,32% 271

até 17 10,31% 37

21 a 25 8,25% 32

26 a 30 2.06% 9
Mais de 30 2.06% 9
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Capitulo 4

Desenvolvimento e Analise de
Resultados

Neste capitulo, sao apresentados os resultados obtidos a partir da analise do desempenho
académico dos alunos ao longo de diferentes periodos. A analise incluiu dados sobre o
ingresso dos alunos, a identificacdo das disciplinas com maiores taxas de reprovagao, o
desempenho de alunos cotistas e nao cotistas e a visualizagao dos dados analisados, bem

como as possiveis influéncias do sexo e do tipo de escola no ambiente académico.

4.1 Resultados e Analises da Entrada de Alunos no

Curso de Engenharia da Computacao

Um dos objetivos centrais deste trabalho foi identificar a quantidade de alunos ingressantes
no curso de Engenharia de Computagdo para observar os efeitos da Lei 12.711/2012. A
Lei das Cotas determina que as universidades federais deveriam reservar 50% das vagas
oferecidas para os cursos de nivel superior a estudantes que cursaram todo o ensino médio
em institui¢des de ensino piblico [8]. A lei entrou em vigor no primeiro semestre de 2013
iniciando com 12,5% das vagas reservadas para cotas, atingindo 50% das vagas reservaas
em 2016. A Figura 4.1 apresenta o crescimento gradual da entrada de alunos cotistas
a partir do inicio da implementacao da Lei em 2013 na UnB, Embora o curso tenha
dado inicio na UnB no segundo semestre de 2009, para analisar os ntimeros referente
aos ingressos dos alunos, foram investigados os dados de um ano completo (2 semestres),
iniciando em 2010 até 2022. Observa-se uma convergéncia no grafico a partir do ano de
2013, ano em que a Lei 12.711/2012 entrou em vigor.

O comportamento do grafico nos semestres anteriores a 2013 é diferente do compor-

tamento observado apds esse mesmo ano. A linha azul escura, que representa os alunos

24



ingressos gerais

sistema_cotas @ Nao @Sim
80

60

40

Contagem de Aluno

20

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022
Periodo de ingresso no Curso

Figura 4.1: Ingressos de alunos cotistas no curso de Engenharia de Computacao

cotistas, estava sempre muito abaixo da linha azul clara, que representa os alunos nao
cotistas. Este fato deve-se a reserva de 20% das vagas do curso para alunos negros desde
o segundo semestre de 2004 [7].

Apébs o ano de 2013, a mudanca no cenario de entrada de alunos no curso é principal-
mente atribuida a Lei da cotas, que permitiu que nao sé alunos negros, mas também alunos
de baixa renda e indigenas tivessem a reserva de 50% das vagas oferecidas, garantindo o
ingresso desses grupos no curso.

Em 2017, o grafico apresenta um ntimero elevado de alunos nao cotistas ingressando
no curso. Esse pico foi resultado de uma entrada atipica de alunos por meio de diferentes
modalidades: transferéncias obrigatdrias e facultativas (4 alunos), mudanca de curso (2
alunos), matricula cortesia (1 aluno), ingresso com diploma de curso superior (8 alunos) e
pelo Sistema de Selegao Unificada (6 alunos). Por padrao estes motivos sao considerados
nao cotistas nos sistemas da UnB. A quantidade de alunos ingressantes por Vestibular e

Programa de Avaliacao Seriada foi de 40 alunos ao total.

4.1.1 Entrada de Alunos por Tipo de Escola

Na Figura 4.2 observa-se uma mudanca significativa nos ingressos de alunos provenientes
de escolas publicas. Nos anos anteriores a 2013, hd uma discrepancia nos registros de
entradas entre alunos de escolas particulares e puiblicas. A partir de 2013 observa-se uma
tendéncia de crescimento da entrada de alunos de escolas publicas na UnB. Nota-se que
as quantidades de ingresso por tipo de escola praticamente se igualam a partir do ano
de 2015, diferente da Figura 4.1 que se refere aos ingressos por tipo de cota, onde esse

fendmeno ocorreu apenas no ano seguinte, em 2016. Apds o ano de 2019, a informagcao
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do tipo de escola do aluno deixou de ser obrigatoéria, justificando a grande quantidade de
alunos que optaram por nao informar o tipo de escola a partir de 2020, como mostra o

grafico.

Tipo Escola ® Nao informado @ Particular @ Publica

70
63 64
60
57 60 63 63
45 46 48 44 47 45
40
35 36 36
19
18 18 1
10
9 9 7
1 1 1 2

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022

Figura 4.2: Ingressos por tipo de escola no curso de Engenharia de computacao

Diante dos dados apresentados sobre os ingressos de alunos por tipo de escola, fica
evidente que o contexto académico do curso de Engenharia de Computacao era predomi-
nantemente composto por alunos de escolas particulares. Entre os anos de 2010 e 2012,
a UnB apresentou uma média de 19,61% de alunos provenientes de escolas publicas e
80,39% de alunos de escolas particulares. Especificamente, em 2010 e 2011, o percentual
de alunos de escolas publicas foi de 22,22% e 23,08%, respectivamente, enquanto em 2012
houve uma queda para 13,51%. Neste mesmo contexto de desigualdade, ainda existem
criticas governamentais a proposta das cotas e alegacoes negativas sobre a qualidade do
ensino nas universidades publicas ap6s a implementacao da lei das cotas [9] [34].

No entanto, felizmente, esse contexto tem mudado significativamente nos tltimos anos.
Com a implementagao da Lei de Cotas, observa-se um aumento consideravel no ntimero de
alunos provenientes de escolas piblicas e alunos PPI, o que tem impactado positivamente

a realidade de muitos estudantes nas universidades publicas do pais.

4.1.2 Entrada de Alunos por Tipo de Cota

Observa-se no grafico da Figura 4.3 o primeiro registro de entrada de alunos beneficiados
pela Lei 12.711/2012 em 2013, seguido por um crescimento gradual no niimero de alunos
cotistas a partir desse periodo, evidenciando o impacto da Lei das Cotas.

Com a entrada da Lei de Cotas, o niimero de alunos PPI aumenta a partir de 2013,
com um destaque evidente em 2016, onde ve-se um salto consideravel de ingressos.

No mesmo periodo, observa-se que os alunos nao PPI, especialmente os de baixa renda,
também foram impactados pela Lei de Cotas, mas em menor propor¢ao. Grupos como "Es-
cola Publica Baixa Renda-Nao PPI'"e "Escola Publica Alta Renda-Nao PPI"mantiveram
uma participacao moderada, mas nao tiveram o mesmo aumento expressivo que os alunos

PPIL.

26



ingressos por tipo de cota

®Candidato Negro
®Escola Pub Baixa Renda-Néao PPI
@®Escola Pib Baixa Renda-Nao PPI-PCD
®Escola Pub. Alta Renda-Néao PPI
®Escola Publica Alta Renda-PPI

Escola Publica Baixa Renda-PPI

4 6

5
12 1 12 2 7
’ ¢ g 2 £

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022

Figura 4.3: Ingressos por tipo de cota no curso de Engenharia de computacgao

O nimero de alunos PPI de alta renda se mantém relativamente baixo em comparagao
com os de baixa renda. Isso reflete a realidade socioeconémica, na qual a maioria dos
estudantes PPI que acessam a universidade por meio das cotas sao de baixa renda. O
niumero de alunos nao PPI de alta renda também apresenta uma participagado pequena,
mas constante ao longo dos anos.

Assim, o grafico reflete claramente o efeito da Lei de Cotas no aumento da diversidade
socioecondmica e racial no curso de Engenharia de Computacao. A implementacao das
cotas resultou em um aumento expressivo de estudantes PPI e de baixa renda, especial-
mente os vindos de escolas publicas, o que demonstra a efetividade da lei em ampliar o
acesso desses grupos ao ensino superior. Ainda que os alunos cotistas de alta renda, tanto
PPI quanto nao PPI, tenham uma presenca menor, destaca-se a importancia de politicas

que promovam a equidade no acesso ao ensino superior a todos.

4.1.3 Entrada de Alunos por Sexo

Para analisar a entrada de alunos no curso considerando o sexo, levantamos dados refe-
rentes aos anos de 2010 a 2022.

Podemos observar na Figura 4.4 que, em sua maioria, a quantidade de ingressos dos
alunos do sexo masculino ¢é significativamente maior. Ao analisar os ingressos no curso
de Engenharia de Computacao entre 2010 e 2022, observa-se que, em média, 11,87% dos
ingressantes foram alunas, enquanto 88,13% foram alunos. No ano de 2010, a porcentagem
de alunas foi 18,52%, destacando-se como uma das mais altas do periodo, com 81,48% de
alunos do sexo masculino. Ja em 2015, o ano com o menor nimero de ingressantes do
sexo feminino, a porcentagem foi de 8,11% para alunas e 91,89% para alunos, reforcando

a predominancia masculina ao longo dos anos.
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Figura 4.4: Ingressos por tipo de escola no curso de Engenharia de computacao

4.2 Resultados e Analise do Desempenho do Aluno

Durante o Curso

Para avaliar o desempenho dos alunos do curso de Engenharia de Computagao, foi reali-
zada uma andlise dos indices de aprovacao e reprovagao nas disciplinas iniciais do curso,
abrangendo os trés primeiros semestres. Nesta secao, foram examinados os resultados dos

alunos nesses semestres, com énfase nos seguintes pontos:

» Desempenho dos alunos por sexo e por matéria (aprovagoes e reprovagoes): Para
esta analise, foram destacados os dados a partir dos semestres de 2010. Dessa forma,
foi possivel identificar e analisar especificamente os dados do grupo alcancado pela
Lei 12.711/2012. O mesmo periodo de tempo foi aplicado na anélise do desempenho

dos alunos na matéria Algoritmos e Programacao de Computadores (Segao 4.3).

e Desempenho dos alunos por sistema de cotas: Para garantir um resultado devida-
mente equilibrado, especificamente nas segoes referentes aos alunos cotistas e nao
cotistas, foram utilizados dados a partir do ano 2016, pois foi nesse periodo que

o niamero de alunos cotistas e nao cotistas se igualou em termos de ingresso na
UnB.(Figura 4.1).

4.2.1 Analise de Desempenho nas Disciplinas Iniciais do Curso

Nos primeiros semestres do curso de Engenharia de Computacao, os alunos cursam maté-
rias nas areas de matematica, fisica e programacao. No primeiro semestre, sdo ofertadas
seis disciplinas: Algoritmos e Programacao de Computadores, Célculo 1, Fisica 1, Fisica 1

- Experimental, Introducéo & Algebra Linear e Introducdo & Engenharia de Computacéo.
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No segundo semestre, cinco disciplinas sao ofertadas: Célculo 2, Probabilidade e Esta-
tistica, Fisica 2, Estrutura de Dados e Fisica 2 - Experimental. No terceiro semestre, os

alunos estudam Calculo 3, Sinais e Sistemas, Métodos de Programacao e Sinais e Sistemas
em Tempo Discreto.

1o Semestre - Reprovacgao

INTRODUCAO A ALGEBRA LINEAR 440

APC 286
FISICA 1 EXPERIMENTAL
INTRODUGAO A ENGENHARIA DE COMPUTACAO
0 100 200 300 400
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CALCULO 2

PROBABILIDADE E ESTATISTICA

ESTRUTURAS DE DADOS 125

FISICA 2 118

FISICA 2 EXPERIMENTAL

0 50
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100 150 200

SINAIS E SISTEMAS
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METODOS DE PROGRAMACAO

(=]
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Figura 4.5: Quantidades de reprovagoes nos primeiros 3 semestres

Na UnB, o sistema de avaliacao utiliza mencgoes para refletir o desempenho dos alunos.
As siglas representam diferentes niveis de desempenho: SS (Superior) indica o mais alto
rendimento; MS (Médio Superior) para desempenho acima da média; MM (Médio) para
o suficiente; MI (Médio Inferior) para um desempenho abaixo da média; 1T (Inferior) para

insuficiente, sem aprovagao; e SR (Sem Rendimento) para casos de abandono ou falta de

comparecimento.



Para analisar o desempenho dos alunos nos primeiros semestres, e identificar as ma-
térias com maiores nimeros de reprovagoes, foram examinadas as disciplinas iniciais do
curso, levando em consideragao a quantidade total de aprovagoes e reprovagoes, sendo
considerados a contagem de mencgoes MM, MS e SS como aprovacoes e a contagem de
mencoes SR, IT e MI como reprovagoes. Retirada de matricula e tracamento de semestre
nao foram considerados para as andlises desta secao.

A Figura 4.5 percebe-se que a matéria Fisica 1 se destacou no contexto de reprovagoes,
sendo a segunda disciplina que mais reprova os alunos do primeiro semestre, ficando atras
somente da disciplina Introducdo a Algebra Linear, que possui um nimero significativo
de reprovagoes nesse periodo.

No contexto do segundo semestre, as disciplinas Célculo 2 e Probabilidade e Estatis-
tica apresentam nimeros de reprovagoes muito similares, indicando um provavel nivel de
dificuldade alto de ambas as matérias e revelando o grande nimero de alunos reprovados
nesse semestre.

De forma similar, a disciplina Célculo 3 também exibe um grande ntiimero de repro-
vagdes em comparagao com as outras duas disciplinas presentes no curriculo do terceiro
semestre do curso. Por possuir uma ementa extensa e complexa, Calculo 3 apresenta
quase o dobro de reprovagoes em relacao a Sinais e Sistemas, que é a segunda disciplina

com maior nimero de reprovagoes no terceiro semestre.

4.2.2 Analise de Desempenho por Tipo de Cota

Para analisar o desempenho dos alunos cotistas e nao cotistas ao longo do curso, nesta
secao foram considerados os alunos que ingressaram a partir do ano de 2016 (ano em
que a Lei das Cotas atingiu 50% das vagas reservadas) e as matérias iniciais analisadas
neste trabalho, que apresentaram os maiores indices de reprovagao, conforme mostrado
na Secao 4.2.1.

Na Figura 4.6 foi contabilizada a soma das mengoes MI, IT e SR (média de nota final
inferior a cinco pontos, considerada reprovagao) referentes as matérias apresentadas no
grafico. Observando a Figura 4.6, pode-se notar que, na maioria dos casos, as reprovagoes
sao mais frequentes entre os alunos cotistas. Das matérias destacadas nesta imagem,
apenas em 2 matérias (Sinais e Sistemas e Métodos de Programagao) os alunos nao cotistas
apresentam mais reprovacoes que os alunos cotistas.

Em Fisica 2, pode-se observar que o nimero de reprovagoes foi o mesmo para ambos
os grupos. Observado os valores de reprovagoes das outras matérias, inferimos que mesmo
com o nimero semelhante de ingressos de alunos cotistas em 2016, no primeiro semestre,
a dificuldade é maior para os alunos que entram por meio das cotas. Este grupo ainda

apresenta dificuldades nas matérias do primeiro semestre, e somente no segundo semestre
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esses alunos conseguem alcancar ntimeros menores de reprovagoes, semelhantes ao grupo
de alunos nao cotistas em matérias como Calculo 2, Fisica 2 e Probabilidade e Estatistica.
Isso indica uma tendéncia positiva (quantidade menor de reprovagdes pode indicar um
aumento na quantidade de aprovagoes) em relagdo ao desempenho de ambos os grupos,

cotistas e nao cotsitas, ao longo do curso.
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Figura 4.6: Matérias iniciais com maior niimero de reprovacoes

Por meio da analise da Figura 4.6, é possivel observar que, no primeiro ano do curso,
os alunos cotistas tendem a apresentar uma maior taxa de reprovagao. No entanto, a
partir do segundo semestre, o nimero de reprovagoes tende a se equiparar ao dos alunos

nao cotistas.
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Figura 4.7: Quantidade de reprovagoes das matérias iniciais do curso

A Figura 4.7, apresenta a quantidade acumulada de reprovagoes dos alunos do curso
de Engenharia de Computagao nas matérias iniciais destacadas no inicio desta se¢ao, com
o periodo de analise comegando em 2016. Nota-se uma diferenca significativa no nimero
de reprovagoes entre os alunos cotistas e nao cotistas. Os alunos cotistas demonstram

uma maior dificuldade nas matérias iniciais, com um ntimero mais elevado de reprovagoes,
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particularmente em 2017. Embora os alunos nao cotistas também apresentem reprovacoes,
os numeros sao relativamente menores. O pico de reprovagoes ocorreu em 2017, enquanto

o menor indice foi observado em 2021.
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Figura 4.8: Quantidade de reprovacoes das mateiras do primeiro semestre

Na Figura 4.8, a barra da esquerda representa a quantidade de alunos que ingressaram
no curso naquele semestre, enquanto a barra da direita mostra a quantidade de alunos
que ingressaram e reprovaram em alguma disciplina durante o mesmo periodo. A anélise
é segmentada por tipo de cota. Observa-se que o grupo de alunos provenientes de escolas
publicas de alta renda e PPI é o que possui o maior nimero de ingressantes, mas também
o maior nimero de reprovagoes, cerca de 32% dos alunos. Em 2018 este grupo teve o
maior registro de reprovacoes no periodo de 2016 a 2022, tendo 81% dos alunos repro-
vados, e em 2021 foi a menor taxa registrada, cerca de 25% de reprovacoes nas matérias
iniciais. Ja os alunos de escola ptublica de baixa renda e PPI também tém uma represen-
tatividade significativa, tanto em niimero de ingressantes quanto de reprovados, cerca de
22%, tendo destaque em 2016, onde 42% dos alunos reprovaram, sendo esta a menor taxa
de reprovacao deste grupo. Ja em 2022 cerca de 83% dos alunos reprovaram. Alunos do
grupo de Escolas Publicas de Baixa Renda e nao PPI, apresentaram 100% de reprovacoes
em 2017, 2018 e 2022, indicando a necessidade de uma maior atencao para este grupo,
a menor taxa registrada foi em 2016 , 75% dos alunos reprovaram naquele ano. Outros
grupos de alunos cotistas aparecem no grafico, porém em menor quantidade. Para fins
de comparacao, os alunos das vagas universais também foram incluidos no grafico, tendo
destaque em 2022 com apenas 25% de reprovagoes contra 66% de reprovagoes em 2017.

Diferente da Figura 4.7, onde pode-se observar que houveram reprovacoes em 2020,
na Figura 4.8, o grafico mostra que nao houve reprovacoes em 2020, isso quer dizer que
dos alunos que entraram em 2020 nenhum foi reprovado em matérias naquele mesmo ano,

as reprovagoes do indicados em 2020 na Figura 4.7 representam reprovagoes de alunos
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que ingressaram em anos anteriores a 2020. Esse fendmeno pode ser atribuido as medidas
adotadas pela UnB durante o periodo da pandemia que ocorreu durante os semestres de
2020. Nesse periodo, a UnB permitiu que os alunos retirassem a matricula da disciplina a
qualquer momento do semestre, o que reduziu drasticamente a quantidade de reprovacoes.
Esse impacto pode ser observado como um grande vale no grafico, indicando a baixa
quantidade de alunos reprovados durante os anos da pandemia.

No entanto, apos a pandemia, o nimero de reprovagoes em ambos os grupos de alu-
nos cotistas e nao cotistas subiu novamente. Esse fato sugere a possivel existéncia de

dificuldades enfrentadas pelos alunos no periodo pés-pandemia.

4.2.3 Analise de Desempenho por Sexo

No inicio deste capitulo, analisamos a quantidade de alunos que ingressam no curso e
notamos uma grande diferencga entre o nimero de alunos ingressantes do sexo masculino e
feminino. Este fenémeno pode ocorrer devido a uma série de fatores econémicos e sociais
presentes no contexto de vida de cada aluno. Tendo isso em vista, nesta se¢do analisa-
remos o desempenho académico dos estudantes do curso de Engenharia de Computagao
considerando o sexo. Ressaltamos que, até o presente momento, no sistema de matriculas

da Universidade de Brasilia s6 é possivel registrar os sexos masculino ou feminino.
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Figura 4.9: Resultado masculino de desempenho das mateiras do primeiro semestre

Analisando a Figura 4.9, observa-se que em todos os anos o niimero de aprovacao nas
matérias do primeiro semestre é maior que o nimero de reprovacao. O grafico de desem-
penho dos alunos do sexo masculino nas matérias do primeiro semestre de Engenharia de
Computagao mostra uma tendéncia geral de aprovacao ao longo dos anos. Ao longo do
periodo analisado a porcentagem média de aprovagao foi de 60,26%, enquanto a média de
reprovagao foi de 39,74%. A maior porcentagem mensal de aprovacao foi registrada em

2021, com 81,43%, enquanto a menor foi em 2012, com 51,72%. J4 a maior porcentagem
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de reprovacao ocorreu em 2012, com 48,28%, e a menor em 2021, com 18,57%. Em 2020,

devido a pandemia nao houve reprovacoes.
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Figura 4.10: Resultado feminino de desempenho das mateiras do primeiro semestre

Nas analises da Figura 4.10, comparando com o grafico dos alunos do sexo masculino,
observa-se que as alunas tém uma distribuicao mais equilibrada entre aprovacoes e repro-
vagoes. A analise do desempenho feminino das matérias do primeiro semestre ao longo
dos anos no curso de Engenharia de Computagao mostra uma média de aprovagao é de
64,92%, enquanto a porcentagem de reprovacgao é de 35,08%.

Os dados analisados demonstram que as alunas tiveram um desempenho ligeiramente
melhor ao longo do periodo analisado, com uma diferenca de 4,66% a mais na taxa de
aprovagao em comparacao aos alunos. Consequentemente, a taxa de reprovagao das alunas
foi 4,66% menor. Esses dados sugerem que, em média, as alunas tiveram mais sucesso

nas disciplinas do que os alunos.

4.3 Resultados e Analise do Desempenho do Alunos

em Algoritmos e Programacao de Computadores

Nesta secdo, a na andlise de dados da disciplina Algoritmos e Programagao de Computa-
dores (APC) é apresentada, pois é através dela que muitos alunos tém o primeiro contato
com a programagao [35]. Esse contato inicial é crucial, pois pode influenciar significa-
tivamente o progresso no curso [36] [37]. Embora néo seja a matéria com a maior taxa
de reprovagao no curso de Engenharia de Computagao, APC é a quarta com mais repro-
vagoes, dentre as matérias analisadas neste trabalho. Por isso, é importante analisar as
tendéncias positivas ou negativas que essa disciplina pode implicar ao longo do curso. Até
2014, a disciplina era chamada de Computacao Bésica; portanto, os dados nos graficos
desta secao referem-se a ambas as disciplinas.

Para esta analise geral de desempenho, foram destacados os dados a partir dos se-

mestres de 2010. Para analise de desempenho dos alunos cotistas e nao cotistas foram
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Figura 4.11: Aprovagoes e Reprovagoes dos alunos em APC

considerados somente os alunos que ingressaram a partir de 2016, ano em que a quanti-
dade de alunos nao cotistas se equiparou a quantidade de alunos nao cotistas. A andlise
da Figura 4.11 focou na quantidade de aprovagoes e reprovagoes. Durante o periodo ana-
lisado, a porcentagem média de aprovacao no curso de APC da Universidade de Brasilia
foi de 65%, enquanto a porcentagem de reprovacao é de 35%. A maior porcentagem
de aprovacao na disciplina APC foi registrada em 2022, com 81,25%, enquanto a menor
ocorreu em 2012, com 46,34%. J& a maior porcentagem de reprovacao foi em 2012, com
53,66%, e a menor foi em 2022, com 18,75%.

Observa-se os efeitos da pandemia em 2020, com nenhum registro de reprovagao. No
entanto, a partir do primeiro semestre de 2022, os nimeros voltaram a alcancar valores
altos.

Nota-se uma diferenca entre os nimeros de aprovados e reprovados na disciplina em
todos os anos analisados, e, de modo geral, os alunos tendem a ter mais facilidade em serem
aprovados na matéria, visto que, na maioria dos anos, os valores referentes as aprovacoes
sao maiores. Esse comportamento indica um aspecto positivo no modo como a disciplina
estd sendo ministrada. Parece que a maior parte dos alunos tem um bom primeiro contato
com a programacao, e, por serem aprovados nessa disciplina de Introducao a Programagao,

tém uma perspectiva mais favoravel de concluir o curso com éxito.

4.3.1 Analise de desempenho por tipo de cota

A fim de entender o desempenho dos alunos no contexto das cotas, repetimos a mesma
andlise aplicada nos graficos anteriores, foram utilizados dados a partir do ano 2016, pois
foi nesse periodo que o nimero de alunos ingressantes cotistas e nao cotistas se igualou
(Figura 4.1).

35



Reprovacoes - APC

Cotista ®Nio @Sim

17

19
16 17
12
9 10
5
2

2016 2017 2018 2019 2021 2022

Figura 4.12: Reprovacoes em APC

De acordo com a Figura 4.12 os alunos cotistas aparentam manter uma quantidade
de reprovagoes semelhante ao longo dos anos, enquanto os niimeros referentes aos alunos
nao cotistas variam bastante de um ano para o outro. No geral, a diferenca entre os
dois grupos é pequena, com casos em que o nimero de reprovagoes foi 0 mesmo (como
em 2021). Nota-se também uma diminui¢ado acentuada no nimero de reprovagoes nos
anos de 2020, 2021 e 2022. Esse fendmeno ocorreu por conta da pandemia de Covid-19,
durante a qual a quantidade geral de reprovacoes dos alunos da Universidade de Brasilia

fol minima.
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Figura 4.13: Reprovagoes por Tipo de Cota em APC

A andlise da Figura 4.13 revela que no periodo de 2016 a 2022, dentre os alunos
reprovados, o grupo de Escola Publica Alta Renda - Nao PPI em 2016 onde apenas
14% dos aluno reprovaram em APC, porém em 2018 37% dos alunos foram reprovados.
Os grupos de Escola Pib Baixa Renda - Nao PPI e Escola Pib Alta Renda - PPI,

possuem uma baixa taxa de reprovacao de 16,67% tendo destaque em 2022 onde a taxa
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de reprovacao foi de 16% e 0% respectivamente. Por outro lado, em 2018 alunos baixa
renda nao PPI apresentaram 100% de reprovagoes, enquanto os alunos de alta renda PPI
apresnetaram 70% de reprovacoes em 2016. Ja o grupo Escola Publica Baixa Renda -
PPI possui 21,79% da reprovacao total dos alunos, sendo que em 2021 apenas 11% dos
alunos reprovaram em APC e em 2017 66% dos alunos foram reprovados. O grupo com a
menor porcentagem total de reprovacoes neste mesmo periodo foi o grupo de Candidatos
Negros, que representa 11,54% das reprovacgoes, tendo 0% de reprovacoes em 2018, 2020,
2021 e 2022. Contudo em 2017 teve 100% dos alunos reprovados em APC.

Academicamente, esses dados sugerem que exite uma diferenca de desempenho entre
alunos cotistas e nao cotistas, indicando que os cotistas podem estar enfrentando dificul-
dades no aprendizado de programacao, visto que alunos cotistas reprovam mais que os
alunos nao cotistas nas mateiras do primeiro semestre (Figura 4.6). Socialmente, isso pode
refletir desigualdades preexistentes, como diferencas na qualidade do ensino fundamental
e médio, acesso a recursos educacionais e suporte extracurricular, que impactam o desem-
penho académico desses alunos no ensino superior. Esses dados ressaltam a necessidade de
politicas publicas e praticas de apoio direcionadas aos alunos cotistas para diminuir essas
diferengas e promover a igualdade de oportunidades dentro da universidade, reiterando a
importancia da Lei 12.711/2012.

4.3.2 Analise de Desempenho por Sexo

O grafico da Figura 4.14 apresenta uma leve variagdo no desempenho dos alunos do sexo
masculino na disciplina de APC. Observa-se que, na maior parte dos anos analisados, os
alunos tendem a ser mais aprovados em APC, com os niimeros de aprovados superando os
de reprovados. A porcentagem média total de aprovagao para os alunos do sexo masculino

na disciplina APC é de 66,82%, enquanto a média de reprovacao é de 33,18%.
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Figura 4.14: Resultado masculino de desempenho em APC
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A andlise dos dados em APC para alunos do sexo masculino revela que a maior por-
centagem de aprovagao foi de 82,76% em 2022, enquanto a menor foi de 47,14% em 2012.
Em termos de reprovaciao, a maior porcentagem foi registrada em 2012, com 52,86%, e a

menor ocorreu em 2022, com 17,24%.
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Figura 4.15: Resultado feminino de desempenho em APC

A Figura 4.15 que representa o desempenho das alunas também exibe um padrao de
variagdo entre aprovagoes e reprovacoes. A porcentagem média total de aprovagao para
as alunas ¢é de 61,11%, enquanto a média de reprovacao é de 38,89%.

A comparagao entre as porcentagens médias de aprovagdo e reprovagao na disciplina
APC para os sexos masculino e feminino mostra uma diferenca. As alunas apresenta-
ram uma média de aprovacao de 61.11%, enquanto os alunos do sexo masculino tiveram
66,82%, uma diferenca de 5.71% a favor dos alunos. Em relacao a reprovacao, os alunos

tiveram uma média de 33,18%, ligeiramente inferior & das alunas, que foi de 38,89%.

4.4 Resultados e Analise Acerca da Forma de Saida
do Aluno

Cabello e Chagas afirmam que a realidade da evasao nas universidades é uma preocupagao
significativa, especialmente em cursos com altos indices de reprovagdo nos primeiros anos.
Esses cursos geralmente também apresentam as maiores taxas de evasdo, o que destaca
a importancia de compreender o que ocorre durante essa fase critica de adaptagao dos
estudantes ao ensino superior. A reprovacao tem um impacto negativo substancial na taxa
de evasao, especialmente para aqueles que enfrentam dificuldades logo no inicio do curso.
Portanto, politicas publicas voltadas para reduzir a evasao devem priorizar os primeiros
anos dos cursos, implementando medidas que oferecam suporte académico e emocional

aos estudantes [38].
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Da mesma forma, ingressar na universidade nao garante automaticamente boas opor-
tunidades aos alunos, especialmente se nao houver condigoes favoraveis para sua perma-
néncia até a conclusao do curso. Segundo Lima a evasdao muitas vezes estd associada ao
fracasso académico, vulnerabilidade social e falta de suporte institucional adequado. No
entanto, hd também casos em que os estudantes abandonam seus cursos simplesmente
porque nao encontram sentido no tipo de ensino oferecido [39]. Portanto, é crucial anali-
sar os indices de evasao e conclusao dos alunos do Curso de Engenharia de Computagao
da UnB para entender os motivos especificos que levam os estudantes a abandonar seus

estudos.

4.4.1 Analise por Forma de Saida

Esta secao analisa a forma de saida dos alunos do curso de Engenharia de Computagcao.

Neste trabalho evasao foi considerado os alunos que sairam do curso e nao se formaram.
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Figura 4.16: Resultado gerais de evasao e conclusao

Avaliando a Figura 4.16, é possivel notar que, a porcentagem média de conclusao dos
alunos no curso de Engenharia de Computacao é de 39,68%, enquanto a média de evasao é
de 60,32%. Nos primeiros cinco anos do curso de Engenharia de Computacio, observa-se
um numero significativo de desisténcias e abandonos. Somente em 2014, cinco anos apés
o inicio do curso de Engenharia de Computagao, formaram-se os 5 primeiros alunos. Ao
longo da maior parte da histéria do curso, o nimero de evasoes supera o de conclusoes,
com excecao dos anos de pandemia, quando essa tendéncia se altera significativamente.
De forma geral, até 2020 os indices de evasao sdao consistentemente mais altos do que
os de conclusao. No entanto, ao analisar os anos de 2019 e 2022, periodos pré e pos-
pandemia, nota-se uma tendéncia de equilibrio entre os ntimeros de evasao e conclusao,
sugerindo que a pandemia influenciou diretamente o comportamento de evasao dos alunos.
A flexibilizacao do trancamento de disciplinas neste periodo pode ter facilitado a conclusao
para alunos que ja estavam préximos de finalizar o curso, além de reduzir o nimero de

reprovagoes e, consequentemente, de evasdes durante esse periodo.
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Principais Motivos de Evasao
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Figura 4.17: Principais motivos de evasao do curso

De acordo com o SIGAA os principais motivos sdo: desligamento , abandono de curso,
realizagdo de um novo vestibular como alternativa entre outros (Figura 4.17). Os motivos
como Mudanga de Curso, Falecimento e Desligamento por Falta de Documento foram
omitidos por representatem menos de 1% dos dados.

Apesar de existirem motivos de evasao que nao significa que o aluno nescessariamente
abandonou o curso, como por exemplo a realizacdo de um novo vestibular, Cabello e
Chagas em [38], levantam a preocupacao de que a alta taxa de evasdo também pode
indicar insatisfacdo com o curso ou o desejo de mudar de area, eles observaram que
aproximadamente 80% dos alunos que evadiram o fizeram por essas mesmas razoes.

Varios motivos podem levar os alunos a evadirem. Por exemplo, a alta taxa de des-
ligamento por nao cumprimento de condigbes e reprovagoes repetidas (3 vezes) sugere
dificuldades significativas relacionadas ao desempenho académico dos alunos. De qual-
quer maneira, é incontestavel a necessidade urgente de politicas focadas na retencao dos

alunos, especialmente nos primeiros anos do curso.

4.4.2 Analise de Evasao e Conclusao por Tipo de Cota

Com o objetivo de analisar a trajetoria dos alunos cotistas e nao cotistas no curso, foram
contabilizados os alunos que ingressaram a partir de 2016, ano no qual o nimero de
alunos ingressantes cotistas e nao cotistas mais se equiparou. Na Figura 4.18 observa-se
que, quatro anos apods o ingresso, o primeiro aluno a se formar, em 2019, foi um aluno
cotista. Nos anos subsequentes, o nimero de alunos cotistas formados cresceu pouco,

apresentando uma diferenca significativa em relagao aos nao cotistas.
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Figura 4.18: Resultado gerais de conclusao

Apesar dessa tendéncia de crescimento, o nimero de concluses de curso por parte
de alunos nao cotistas continua maior do que o de cotistas. Um ponto preocupante é
que, mesmo com a distribuigdo equilibrada de vagas (50% reservadas para cotistas), em
2016, os cotistas ainda nao se formavam na mesma proporcao que os nao cotistas. Por
outro lado, o grafico evidencia um aspecto positivo: o crescimento gradual do niimero de

formandos cotistas ao longo dos anos, ainda que de forma lenta.

Forma de Saida - Conclusao por Tipo de Cota
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Figura 4.19: Resultado de Conclusao por Tipo de Cota

Na figura Figura 4.19 pode-se observar como os alunos de diferentes tipos de cota
concluiram o curso. Nota-se que os alunos de escola piiblica de alta renda nao PPI tende
a concluir mais o curso do que os outros tipos de cota, cerca de 11% dos alunos deste
grupo de cotas concluiram o curso no periodo de 2016 a 2022. A quantidade de alunos
de escola publica de baixa renda PPI também se mostrou em maior niimero em relacao a
conclusao do curso. Indicando que alunos de escolas publicas e alta renda PPI apresentam

uma menor tendéncia em se formar.
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Figura 4.20: Resultado gerais de evasao

A Figura 4.20 apresenta os nimeros de alunos cotistas e nao cotistas que evadiram o
curso, a analise das porcentagens médias de evasao entre cotistas e nao cotistas mostra
que as evasoes foram levemente equilibradas. A média de evasdo dos alunos cotistas foi
de 45,86%, enquanto a média de evasao dos nao cotistas foi de 54,14%.

Essa diferenca de 9,34% sugere que ha uma discrepancia pouco significativa entre os
grupos em termos de evasao. A proporcao de alunos que evadiram o curso parece ser
bastante similar, independentemente de serem cotistas ou nao.

Analisando as evasbes em relacao ao tipo de cota, nota-se pela Figura 4.21 que alunos
de escola publica de alta renda PPI tem uma grande representatividade nos ntimeros de
alunos que evadiram o curso, sendo o grupo de cotas que mais evade no decorrer dos anos.
Os grupos escolas publicas baixa renda PPI e alta renda nao PPI, também apresentaram
recorréncia nas quantidades de alunos que evadiram o curso no periodo analisado. Alunos
negros e baixa renda nao PPI apresentaram uma menor tendéncia a evasao.

A partir da andlise da Figura 4.23 e Figura 4.22 dos alunos cotistas e nao cotistas
que ingressaram no curso a partir de 2016, é possivel entender os motivos que levaram os
alunos a evadirem o curso.

A Figura 4.22 ilustra que a maior parcela dos alunos nao cotistas do curso de En-
genharia de Computacao, correspondendo a 34,12%, abandonou o curso. Seguindo essa
tendéncia, cerca de 20% dos alunos evadiram devido & incapacidade de atender as con-
di¢gbes para permanéncia no curso. Adicionalmente, um terceiro grupo, representando
aproximadamente 14% dos alunos, optou por evadir o curso com o intuito de prestar um
novo vestibular.

Da mesma maneira, analisando a Figura 4.23 observa-se que os alunos cotistas en-
frentam dificuldades semelhantes as dos nao cotistas. Entretanto, o principal motivo de

evasao entre os cotistas é o ndo cumprimento das condig¢oes de permanéncia da univer-
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Figura 4.21: Resultado gerais de Evasao por Tipo de Cota
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Figura 4.22: Motivos de Evasoes - Alunos Nao Cotistas

sidade, representando 28% dos casos. Em seguida, uma quantidade similar de alunos
deixou o curso por abandono, o que sugere tanto a exigéncia do curso quanto possiveis
fatores externos que desmotivam a continuidade. Por fim, 18% dos alunos optaram por
evadir o curso com o objetivo de prestar um novo vestibular.

De modo geral, os alunos de ambos os grupos apresentam comportamentos semelhantes

em relagao a evasao, com os mesmos motivos predominantes para a saida do curso.

4.4.3 Analise de Evasao e Conclusao por Sexo

Na Figura 4.24 observa-se a contagem de alunos do sexo masculino que evadiram e conclui-

ram o curso de Engenharia da Computacao de 2010 a 2022. Vemos que dentre os alunos
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Figura 4.23: Motivos de Evasoes - Alunos Cotistas

que ingressaram do curso em 2010, 4 deles se formaram em 2014, nos anos anteriores é

possivel perceber uma grande quantidade de evasao inicial do curso.

Forma de Saida - Masculino
® CONCLUSAO ®EVASAO
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Figura 4.24: Resultado de evasao e conclusao masculino

Até o ano de 2016 vemos que o grafico segue um padrao de crescimento, apresentando
o nimero de evasao sempre maior que o de conclusao. A porcentagem média de conclusao
dos alunos do curso é de 38,79%, enquanto a porcentagem média total de evasdao é de
61,21%.

A Figura 4.25 apresenta a contagem de alunas que concluiram ou evadiram do curso
de Engenharia da Computacao ao longo dos anos. No geral o grafico revela o compor-
tamento da taxa de evasao e conclusao das alunas, destacando a necessidade de apoio e
inclusao para melhorar a taxa de permanéncia e o sucesso das mulheres na Engenharia
de Computacao, especialmente considerando os desafios e a realidade de um ambiente
predominantemente masculino. A porcentagem média total de conclusao das alunas no
curso de Engenharia de Computacao é de 44,16%, enquanto a porcentagem média total
de evasdo é de 55,84%

Podemos observar que, em 2014, ocorreu a primeira formatura da turma iniciada em

2010, enquanto outras duas alunas evadiram. Em comparacao, as alunas apresentaram
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Figura 4.25: Resultado de evasdo e conclusao feminino

uma média de 44,16% de conclusido, enquanto os alunos tiveram 38,79%, o que indica
que as alunas concluiram o curso em maior proporcao. Ja em relacao a evasao, os alunos
tiveram uma média mais alta, de 61,21%, comparada aos 55,84% de evasao entre as alunas.

A pandemia de COVID-19 impactou fortemente esses niimeros. Em 2020, houve 6 con-
clusoes, devido as flexibilizagoes da UnB mencionadas neste trabalho. Em 2021, o nimero
de conclusoes ainda superou as evasoes, sugerindo uma adaptacao as novas condigoes de
ensino.

As razoes para a grande diferenca entre os nimeros masculinos e femininos podem ser
varias, incluindo fatores socioecondémicos e ambiente académico. No entanto, é fato que
a presenca de mulheres na computacao traz beneficios como diversidade de pensamento,
inovagao e melhor representacdo de diferentes grupos de usuérios na criacao de tecnolo-
gias. Politicas publicas e iniciativas de inclusao podem ajudar a aumentar o nimero de
conclusao de alunas nos cursos relacionados a tecnologia.

Pode-se observar que a pandemia também interferiu significativamente nos ntimeros
dos graficos dos alunos do curso. Houve um aumento na taxa de conclusao e uma grande
diminuicao na quantidade de evasoes, como observado em 2020, quando nenhum aluno
ou aluna evadiu. Em 2022, no periodo pds-pandemia, os niimeros comecgaram a retornar

gradativamente ao comportamento observado nos anos anteriores a pandemia.

4.5 Analise Preditiva com Algoritmos de Machine

Learning

Nesta secao sao apresentados os resultados da andlise dos principais fatores que podem
contribuir com a desisténcia dos alunos do curso de Engenharia de Computacao e o grau
de relevancia de cada fato. Os dados foram separados em classes, ou features, para

analisar as tendéncias do comportamento dos alunos presentes no dataset, obtendo assim
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os indicadores de maior importancia em relacdo a desisténcia dos estudantes. Para o
treinamento do algoritmos as classes principais foram: Id_pessoa, ira, género, idade,
estado__nascimento, cota, sequndo__grau__tipo__escola, curso, forma__ingresso__unb, APC
(vezes que cursou a matéria).

Por serema modelos bem conhecidos por sua capacidade de classificacao e boa pre-
cisgdo, os algoritmos utilizados foram Gradient Boosting Machine [24], Random Forest
[23], e Support Vector Machine [1]. Essas classes foram informadas aos algoritmos, que
com base na forma de saida dos alunos previu qual delas podem ou nao influenciar mais
na classe forma_ saida_curso, informando ao final o grau de importancia da classe em
relacdo a forma de saida do aluno. Como o objetivo era prever o padrdao do comporta-
mento da saida dos alunos, as quantidades dos alunos ativos nao foram utilizadas para a
realizacao da predicao, a base final possuia um total de 358 alunos do curso de Engenharia

de Computacgao, a organizagdo dos dados informados aos algoritmos esta na Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Quantidade de Evasao e Conclusao.
Classe Quantidade
Evasao 229
Conclusao 129

A Tabela 4.2 se refere as quantidades de aluno que concluiram e evadiram o curso, e

mostra a forma final do Dataset utilizado para treinamento dos algoritmos.

4.5.1 Resultados Algoritmo Gradient Boosting Machine

Para prever a influéncia de cada feature no conjunto de dados, apds o tratamento dos
dados, 20% dos dados foram utilizados como conjunto de teste, enquanto os outros 80%
foram usados para treinamento. Dessa forma, o algoritmo alcancou uma precisao de
87.41%, Esta métrica indica a precisio média do modelo ao prever a evasao ou conclusio
do aluno, baseada na validacao cruzada (Figura 2.4). A porcentagem alcancada nesse
teste sugere que o modelo é eficaz em suas previsdes. O ntmero de ocorréncias de cada
classe no conjunto de testes foi coletado pelo algoritmo e consideradas relativamente
balanceadas, com 30 das ocorréncias tendendo para a conclusao do curso e 42 tendendo
para a evasao, como pode ser visto na Tabela 4.3. Como era esperado, as métricas de
precisao, revocacao e F'l-score sugerem que o modelo é mais eficiente em prever evasao
(com precisdo e Fl-score mais altos) do que conclusdo, justificando a alta acuracidade
apresentada.

Ao final da predicao, o resultado de importancia por feature pode ser observado na
Figura 4.26. A importancia de uma caracteristica na previsao de evasao dos alunos refere-

se a quanto essa variavel contribui para a precisao do modelo de machine learning ao prever
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Tabela 4.2: Qtd Con: quantidade de Conclusoes; Qtd Ev: quantidade de Evasoes; % Ev:
Porcent Evasao; % Con: Porcent Conclusoes

Classe Descricao Qtd Con | Qtd Ev | % Ev | % Con
Género Masculino 116 208 64.20% | 35.80%
Feminino 13 21 61.76% | 38.24%

Idade Até 17 19 18 48.65% | 51.35%
Entre 18 e 20 102 169 62.36% | 37.64%

Entre 21 e 25 7 25 78.13% | 21.88%

Entre 26 e 30 0 9 100.00% | 0.00%

Mais de 30 1 8 88.89% | 11.11%

Estado DF 84 158 65.29% | 34.71%
Fora DF 45 71 61.21% | 38.79%

Cota Candidato Negro 3 21 87.50% | 12.50%
Publica Alta Renda 10 57 85.07% | 14.93%

Publica Baixa Renda 6 32 84.21% | 15.79%

Universal 110 119 51.95% | 48.05%

Tipo Escola Publica 23 116 83.45% | 16.55%
Particular 106 113 51.58% | 48.42%

Forma Ingresso ENEM 16 6 27.27T% | 72.73%
PAS 40 68 62.96% | 37.04%

Vestibular 59 103 63.56% | 36.44%

Outros 14 52 78.79% | 21.21%

APC 1 vez 36 125 77.65% | 22.35%
2 vezes 77 74 52.03% | 47.97%

3 vezes 4 26 86.67% | 13.33%

4 vezes 12 3 20.00% | 80.00%

se um aluno vai ou nao abandonar o curso, as caracteristicas com maior importancia sao
aquelas que fornecem mais informagoes teis para distinguir entre alunos que vao evadir e
os que vao permanecer, dessa forma foi destacado apenas os primeiros trés motivos mais
importantes mostrados no gréfico.

Na Figura 4.26, o F Score é a métrica que representa a importancia das caracteristicas,
o IRA tem o F Score mais alto (408), indicando que esta caracteristica é a mais deter-
minante para prever se um aluno vai abandonar o curso. Isso sugere que o desempenho
académico dos alunos é um forte indicador de evasao. Alunos com IRA baixo tém uma
maior probabilidade de evadir.

Com um F Score de 89, a Forma de Ingresso na UnB ¢ a segunda caracteristica mais
importante, diferentes formas de ingresso podem estar associadas a diferentes niveis de
preparagao e adaptacao, influenciando a probabilidade de evasdo. Para ser mais preciso,
as formas de ingresso fornecidas ao modelo de treinamento foram agrupadas, de forma
que, para essa analise nao ¢é possivel identificar especificamente qual e a foram de ingresso

que mais contribui para a evasao do aluno.
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Tabela 4.3: Resultados do Algoritmo GBM

Classe Precision | Recall | F1-Score | Support
CONCLUIDO 0.75 0.80 0.77 30
EVASAO 0.85 0.81 0.83 42
Macro Avg 0.80 0.80 0.80 72
Weighted Avg 0.81 0.81 0.81 72
Accuracy 0.8741

Feature importance
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Figura 4.26: Resultado de predicao do modelo de dados - Algoritmo GBM

Algoritmos e Programacgao de Computadores é a terceira feature mais importante
na evasao dos alunos, o que é esperado, dada a dificuldade da disciplina e seu impacto
significativo na decisdo dos alunos de continuar ou nao no curso apés cursa-la. Apesar
de estar em terceiro lugar no ranking de importancia, é crucial prestar atencao nessa
disciplina, pois, conforme o grafico sugere, quanto mais vezes os alunos precisam refazeé-
la, maiores sao as chances de evasao.

Seguindo a ordem de importancia, temos as seguintes features: tipo de escola, estado
de nascimento, cota, idade e género. Cada fator exerce uma influéncia significativa na
decisao de evasao dos alunos. Esses dados permitem compreender melhor o peso de
cada motivo que contribui para as taxas de evasao observadas atualmente no curso de

Engenharia de Computacao.
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4.5.2 Resultados Algoritmo Support Vector Machine

A fim de obter uma melhor anélise dos dados educacionais utilizamos também o classifi-
cador SVM, esse modelo tem um bom desempenho na deteccao de evasoes, com uma boa
precisao e Fl-score, o que é importante para minimizar falsos negativos, ou seja, quando

algumas conclusoes sao incorretamente classificadas como evasoes [26].

Tabela 4.4: Resultados do Algoritmo SVM

Classe Precision | Recall | F1-Score | Support
CONCLUIDO 0.76 0.85 0.80 41
EVASAO 0.90 0.84 0.87 67
Macro Avg 0.83 0.84 0.84 108
Weighted Avg 0.85 0.84 0.84 108
Accuracy 0.8426

Como mostra a Figura 4.4, a precisao geral do modelo é de 0.8426, indicando que
84.26% das previsoes estao corretas. A métrica de Support indica que foram encontrados
41 casos verdadeiros de conclusao no conjunto de dados e 67 casos verdadeiros de evasao
(Figura 2.5). No geral a precisao do algoritmo indicou que 76% das previsoes de conclusao
estao corretas e 90% das previsoes de evasao estao corretas.

Dessa forma, foi analisado os resultados dos principais coeficientes previstos pelo algo-
ritmo demonstrado na Tabela 4.5. Para compreender os resultados do algoritmo é neces-
sario saber que os valores positivos na imagem indicam que um aumento na caracteristica
estd associado a um aumento na probabilidade de evasao, e valores negativos indicam
que um aumento na caracteristica estd associado a uma diminui¢ao na probabilidade de

evasao.

« IRA (Indice de Rendimento Académico): Um IRA mais alto estd bastante associ-
ado a uma menor probabilidade de evasao. Isso confirma que alunos com melhor

desempenho académico tendem a permanecer no curso.

o APC: a aprovagao do aluno na disciplina Algoritmos e Programacao de Computa-

dores esta associada a uma menor probabilidade de evasao.

« Idade: Alunos mais jovens (até 17 anos) tém menor probabilidade de evasao, en-
quanto a faixa de idade entre 21 e 25 anos tem maior probabilidade de evasao.

Idades acima de 26 anos nao tém impacto significativo.

o Cotas: Valores de coeficiente negativo (Figura ?77?), indicam que a caracteristica esta
associada a uma diminui¢ao na probabilidade de evasao, dessa forma, alunos cotistas
negros tém uma probabilidade ligeiramente menor de evadir, enquanto cotistas de

escolas publicas de alta renda tém maior probabilidade.
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Tabela 4.5: Resultado de predi¢ao do classificador SVM

Caracteristica Coeficiente
ira -2.745509e+-00
APC -1.115957e+4-00
genero F 2.260243e-01
genero_ M -2.260243e-01

idade Até 17

idade Entre 18 e 20

idade Entre 21 e 25

idade Entre 26 e 30

idade Mais de 30

estado nascimento DF

estado nascimento Fora do DF
cota_ Candidato Negro

cota_ Escola Publica Alta Renda
cota_ Escola Publica Baixa Renda
cota_ Universal

segundo_ grau_ tipo_escola_ Particular
segundo_grau_ tipo_escola_ Publica
forma_ ingresso_unb_ENEM

forma,_ ingresso_unb_OUTROS
forma_ ingresso_unb_PAS

forma_ ingresso_unb_VESTIBULAR

-7.771643e-01
2.047676e-01
5.723967e-01

0.000000e+00

0.000000e+00

-2.418626e-02
2.418626e-02

-2.593047e-01
2.877067e-01
3.368097e-02

-6.208294e-02

-4.467676e-01
4.467676e-01

-1.372047e-01

-2.047676¢-01

-7.778702e-02
4.197592¢-01

das previsoes de evasao estao corretas.

comparados a alunos de escolas publicas.

lar tém maior probabilidade de evadir do curso.
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o Tipo de Escola: Alunos de escolas particulares tém menor probabilidade de evasao

» Forma de Ingresso na UnB: Alunos que ingressaram via ENEM, PAS ou Vestibular

tém menor probabilidade de evasao, enquanto aqueles que ingressaram por vestibu-

4.5.3 Resultados Algoritmo Random Forest

Ja no algoritmo de classificagao Randon Forest (Tabela 4.6), foi observado que o modelo
tem um bom desempenho no geral, com precisao e recall altos, especialmente para a classe
de evasao, o que foi importante para identificar corretamente os alunos que podem deixar
o curso. O equilibrio entre precisao e recall nas duas classes sugere que o modelo faz um
bom trabalho em minimizar tanto falsos positivos quanto falsos negativos.

A Acuréacia do modelo é de 0.8704, indicando que cerca de 87.04% das previsoes estao
corretas. A precisao indica que 81% das previsoes de conclusao estao corretas e 91%

Pela métrica Support vemos que o algoritmo




Tabela 4.6: Resultados do Modelo Random Forest

Classe Precision | Recall | F1-Score | Support
CONCLUIDO 0.81 0.85 0.83 41
EVASAO 0.91 0.88 0.89 67
Macro Avg 0.86 0.87 0.86 108
Weighted Avg 0.87 0.87 0.87 108
Accuracy 0.8704

identificou 41 casos verdadeiros de conclusao no conjunto de dados e 67 casos verdadeiros

de evasao.

Tabela 4.7: Importancias das Features no Modelo RF

Feature Importance
ira 0.619856
APC 0.100668
cota_ Universal 0.051400
segundo_grau_ tipo_escola_ Particular 0.027644
segundo grau_ tipo escola_ Publica 0.026220
forma_ingresso unb ENEM 0.023195
cota_ Escola Publica Alta Renda 0.015664
estado nascimento Fora do DF 0.014550
forma_ ingresso unb OUTROS 0.013768
forma_ ingresso unb VESTIBULAR 0.013373
estado nascimento DF 0.013139
idade Até 17 0.012249
forma_ ingresso_unb_PAS 0.011350
idade Entre 18 e 20 0.010907
idade Entre 21 e 25 0.010469
cota_ Escola Publica Baixa Renda 0.009144
genero_ M 0.008105
cota_ Candidato Negro 0.007211
genero_ F 0.006872
idade Entre 26 e 30 0.003287
idade Mais de 30 0.000931

Os resultados do Randon Forest, podem ser observados na Tabela 4.7, onde os valores
indicam a importancia das features no algortmo e representam o peso de cada caracte-
ristica na decisao do modelo. Valores mais altos indicam que a feature tem um impacto
maior nas previsoes do modelo. Por exemplo, um valor de 0.619856 para IRA significa
que essa caracteristica contribui significativamente mais para as decisoes do modelo em
comparac¢ao com outras. Ja valores menores indicam que a feature tem menos influéncia

nas previsoes.
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Destacando as importancias das principais feature vemos que o IRA é a mais influente,
com uma importancia de 0.619856, indicando que o desempenho académico é o principal
fator na evasao dos alunos. A disciplina APC vem em seguida, com 0.100668, sugerindo
que dificuldades nessa disciplina também sao significativas. As categorias de cota, tipo
de escola do segundo grau, e forma de ingresso também tém papéis importantes, mas em
menor escala.

Ao comparar os resultados dos modelos preditivos Random Forest, SVM e Gradient
Boosting, é possivel observar variacbes importantes na precisao e na relevancia das ca-
racteristicas para prever a evasao ou conclusao dos alunos. O GB apresentou a maior
precisao, com 87,41%, e destacou o IRA como a caracteristica mais determinante, com
um F Score de 408, sugerindo que o desempenho académico ¢ o principal indicador para
prever a evasao. Além disso, a forma de ingresso na universidade também se mostrou
relevante, com um F Score de 89, indicando que diferentes processos seletivos influenciam
diretamente a probabilidade de conclusao ou abandono.

No modelo SVM, a precisao geral foi 84,26%, com uma diferenca entre a capacidade
de prever corretamente a conclusio (76%) e a evasao (90%). Isso sugere que o SVM tem
melhor desempenho na identificagdo de casos de evasao. Ja o RF apresentou uma acuracia
similar ao GB, de 87,04%, com 81% de precisao nas previsoes de conclusao e 91% nas
previsoes de evasao. O GB destaca-se por sua precisao e pela relevancia do IRA, enquanto
o RF equilibra uma boa acuracia e uma maior sensibilidade a evasdo. O SVM, teve bom

desempenho na previsao de conclusdes, mas se sobressaiu na detecgao de evasoes.
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Capitulo 5
Conclusao

Apo6s uma ampla andlise das bases de dados do SIGRA e SIGAA disponibilizados pela
UnB, e investigagdo do histérico dos alunos do curso de Engenharia de Computacao, divi-
dida em periodos de inicio do curso, desenvolvimento do aluno durante o curso, conclusao
e evasao, é possivel chegar a uma conclusao sobre os itens levantados na introducao deste
trabalho.

Constatou-se o claro efeito positivo que a Lei das Cotas exerceu sobre o contexto acade-
mico da UnB, pois ao final quase 10 anos apés o decreto da lei, a presenca de outros grupos
sociais é de fato comprovada. Observa-se que, no periodo anterior a Lei 12.711/2012, ha-
via uma grande diferenca entre o niimero de cotistas e nao cotistas, especialmente entre
alunos provenientes de escolas ptublicas e particulares. Era nitida a desigualdade presente
no contexto académico. Felizmente, essa realidade mudou e, paralelamente, percebe-se
que o principal objetivo da implementacao da Lei vem sendo alcancado: a promocao da
diversidade e igualdade racial nas universidades.

Por ser um curso que possui uma ementa abrangendo matérias de engenharia elé-
trica, computacao, matematica e fisica, pode-se considerar que o nivel de dificuldade dos
primeiros semestres do curso de Engenharia de Computacao é bastante elevado. As dis-
ciplinas iniciais, como Célculo 1 e 2, Algebra Linear e Fisica 1 e 2, tém altos indices
de reprovagao, tornando a fase introdutéria do curso um grande desafio para os novos
alunos. Conforme observado neste trabalho, o IRA (Indice de Rendimento Académico) é
o indicador mais relacionado com a evasao. Ou seja, se o aluno reprova frequentemente
e possui um IRA baixo, ele tem uma grande probabilidade de evadir. Esse cenario é
particularmente observado nos semestres iniciais, levando a conclusao de que a grande
quantidade de reprovagoes no inicio do curso justifica uma parte significativa das evasoes
apresentadas neste trabalho.

A dificuldade das matérias do curso também levanta duvidas acerca do desempenho

dos alunos cotistas que ingressam no curso. Contudo, observou-se que os resultados ten-
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dem a se igualar com o passar dos anos, indicando que alunos cotistas e nao cotistas
possuem dificuldades similares, alcangando ntimeros de reprovagoes e aprovagoes muito
semelhantes. Este fato ajuda a entender que o lugar de origem do aluno nao afeta direta-
mente a probabilidade de evasao, reforcando assim, o impacto positivo da Lei das Cotas
na universidade.

Também foi observada a grande necessidade de agoes voltadas ao incentivo de meninas
no curso de Engenharia de Computacao. Notou-se ainda que existem fatores internos e
externos a universidade que influenciam negativamente a presenca de mulheres no meio
académico tecnolégico. Os ntimeros indicam que essa influéncia é significativa, destacando
a urgéncia de implementar medidas para promover a inclusao e retengao de mulheres nesse
curso.

As anélises realizadas evidenciam o impacto dessa politica publica na promocao de
diversidade e inclusdo no ambiente académico. Além disso, essas observagoes contribuem
para identificar melhorias tanto na estrutura da universidade quanto na metodologia e
na ministragdo das disciplinas. Dessa forma, o estudo visa contribuir para o aprimora-
mento do curso, almejando alcancar uma realidade académica que, de maneira igualitéria,
beneficie todos os grupos sociais atendidos pela Universidade de Brasilia.

Para trabalhos futuros indica-se avaliar também como é o desempenho dos alunos
nas materias finais do curso de Engenharia de computagao. Podendo realizar também a
mesma analise em materias consideradas chave no curso como Organizacao e Arquitetura
de Computadores, Estrutura de Dados e Sistemas Operacionais.Além disso, um estudo
focado na disciplina de APC (Algoritmos e Programacao de Computadores) seria inte-
ressante, uma vez que essa matéria demonstrou ter uma forte influéncia na predi¢ao de

evasao dos alunos, destacando a necessidade de uma atencao especial a esse aspecto.
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