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Resumo

Este trabalho apresenta uma caracterizacao do perfil de alunos dos cursos do Instituto de Ciéncias
Exatas e Aplicadas (Icea), uma unidade académica da Universidade Federal de Ouro Preto
(Ufop), a partir de uma andlise guiada por dados e indicadores de sucesso. O objetivo € identificar
os fatores que influenciam o desempenho e a evasdo dos estudantes, bem como as caracteristicas
comuns entre os diplomados, os evadidos e os matriculados de cada curso. Para isso, foram
utilizados dados sociais e académicos fornecidos pela unidade, referentes aos ingressantes
entre 2011 e 2022. Esses dados foram tratados e analisados por meio de técnicas estatisticas
e de mineragdo de dados, como andlise exploratdria, redug¢do de dimensao e clusterizagdo. Os
resultados mostram que existem diferencas significativas entre os grupos de alunos, formados pela
clusterizacdo, tanto em termos de varidveis pré-universidade quanto de indicadores académicos.
Além disso, foram identificados alguns dos fatores que mais contribuem para a evasao e o sucesso
dos alunos, bem como levantadas sugestdes possiveis agdes para melhorar a qualidade do ensino

e da aprendizagem no Icea.

Palavras-chaves: Evasio. Clusterizacdo. Desempenho académico. Indicadores



Abstract

This paper presents a characterization of the profile of students taking courses at Icea, an
academic unit of Ufop, based on an analysis guided by data and success indicators. The objective
is to identify the factors that influence student performance and dropout, as well as the common
characteristics between graduates, dropouts and those enrolled in each course. For this, social
and academic data provided by the unit, referring to freshmen between 2011 and 2022, were
used. These data were processed and analyzed using statistical and data mining techniques,
such as exploratory analysis, dimension reduction and clustering. The results show that there
are significant differences between the groups of students, formed by clustering, both in terms
of pre-university variables and academic indicators. In addition, some of the factors that most
contribute to student dropout and success were identified, as well as suggestions for possible

actions to improve the quality of teaching and learning at Icea.

Keywords: Academic dropout. Clustering. Academic performance. Key Indicators
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1 Introducao

Com o avancgo da tecnologia, os dados, que antes eram perdidos ou acumulados em
pastas empoeiradas, sdo tratados hoje como o novo petréleo. Na era do Big Data, expressao
em inglés que, ao pé da letra, significa grandes dados, dados existem em grande variedade e
assumem volumes que podem chegar 2 petabytes, que é equivalente a 1 x 10° megabytes. Isso
tudo, aliado a velocidade de processamento dos computadores e ao avancgo das tecnologias de
informacao fez com que esses dados pudessem ser analisados e transformados em informagdes

relevantes para quem os obtém, processo conhecido como a Mineracdo de Dados (DM).

Bitencourt, Silva e Xavier (2021) defendem que o DM aplicado a dados educacionais
de cursos de ensino superior pode ajudar as institui¢cdes de ensino a entender melhor o com-
portamento académico dos alunos. Essa compreensao pode ser usada para desenvolver agdes
praticas de combate a evasdo. Isso pode ser feito analisando dados como frequéncia as aulas,
notas, histérico escolar e fatores socioecondmicos. Ao identificar esses alunos, as institui¢des

podem oferecer apoio e orientacdo personalizados para ajudé-los a permanecer na universidade.

A literatura indica caminhos para entender fendmenos como a evasao escolar, a inadim-
pléncia, avaliacdo de sinistro e casos de quebra de contrato. O que todos esses fendmenos t€ém em
comum € a possibilidade de anélise a partir de algoritmos, que sdo obtidos com o Aprendizado
de Mdquina (ML) e a DM conforme descrito por Goldschmidt, Passos e Bezerra (2015).

O Icea, situado no Campus da Ufop da cidade de Jodo Monlevade, oferece, até o presente
momento, os cursos de Engenharia de Computagdo, Engenharia de Produgao, Engenharia Elétrica
e Sistemas de Informacgdo. A unidade académica sofre com uma alta taxa de evasdo e retengao
de alunos, um problema que € presente em todo o pais. Tanto a desisténcia quanto a retencdo dos
alunos na universidade publica sdao problemas que precisam ser compreendidos e intervengdes
precisam ser feitas, afinal, além de ser um investimento publico, cujo retorno ndo € materializado,
sdo vagas que poderiam ser ocupadas por outras pessoas que eventualmente alcangariam a
diplomacao. Sabendo disso, o presente trabalho visa entender, a partir de técnicas de DM
e dos dados académicos e sociais dos alunos do Icea, o comportamento, curso a curso, dos
alunos evadidos, retidos e diplomados e, consequentemente, auxiliar a institui¢ao no processo
de tomadsa de decisdo e desenvolvimento de politicas para tratar o problema da evasao e da

retencao de alunos no Icea
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A evasdo e retengdo escolar € um problema latente nas institui¢des de ensino superior,
visto que provoca graves consequéncias sociais, académicas e econdomicas (BAGGI; LOPES,
2011). Um levantamento da Secretaria de Modalidades Especializadas de Educagao (Semesp)
indica que mais de 300 mil alunos trancaram seus cursos em universidades publicas no ano
de 2020, onde a pandemia do COVID-19 fez com que a maioria das institui¢cdes adotassem o
modelo de ensino a distancia. Além disso, a pesquisa da Semesp mostra que a taxa de evasio nas
universidades, que de 2015 até 2019 era de, em média, 18,5% subiu para 21,7% no ano em que a
pandemia comegou no Brasil (SEMESP, 2022).

Nao ha um entendimento claro das razdes da evasdo e retencdo de alunos no contexto do
Icea. Existem trabalhos feitos por alunos do préprio Icea que abordam o tema, como Gongalves
(2022), Paranhos (2021) e Rodrigues (2022). A partir dos estudos anteriores identificou-se a
necessidade e oportunidade de analisar os dados de forma estratificada, isto é, dividindo, curso a

curso, como este trabalho objetiva.

1.1 Objetivo geral

O objetivo geral do trabalho € analisar, por meio de caracterizacdo e agrupamento das
informacdes pré-universidade e do histérico de desempenho dos estudantes do Icea, os casos de

sucesso e insucesso académico em cada curso.

Para cumprimento do objetivo geral, € necessdrio atender os seguintes objetivos especifi-
Cos:
1. coletar os dados disponibilizados pela Secdo de Ensino do Icea;
2. realizar a limpeza e o pré-processamento dos dados;
3. fazer uma andlise exploratdria e descritiva dos dados;
4. fazer uma clusterizacao das bases de cada curso ofertado no Icea;

5. entender, a partir da clusterizaco, os perfis dos alunos desistentes e dos retidos e caracteri-

zar os perfis encontrados em cada curso.

1.2 Organizagao do Trabalho

O restante deste trabalho esta estruturado do seguinte modo. No Capitulo 2 sdo apresen-
tados os trabalhos relacionados e a fundamentagdo tedrica em que este trabalho € embasado.
No Capitulo 3 serdo abordados os processos utilizados para o desenvolvimento do trabalho e a
modelagem do problema. No Capitulo 4 serdo discutidos os resultados da clusterizacdo, curso a

curso. Nos Capitulos 5 e 6 serdo discutidas as consideracdes finais e os trabalhos futuros.



2 Revisao da Literatura

Este capitulo tem como objetivo apresentar a fundamentacgdo tedrica em que o presente
trabalho é embasado, conceituando os termos que sdo pertinentes para a pesquisa. Além disso, o

capitulo apresenta trabalhos relacionados ao tema.

2.1 Evasao

A evasdo no contexto do ensino superior € um fendmeno social e econdmico complexo,
definido como interrupg¢do no ciclo de estudos (GAIOSO, 2005). Este fendmeno tem preocupado
as institui¢des de ensino superior, haja vista que a alta taxa de desisténcia dos alunos pode ser
um indicador ruim para a institui¢do e também porque a saida desses alunos provoca graves
consequéncias sociais, académicas e econdomicas (BAGGI; LOPES, 2011). Ja Vargas e Lima
(2004) faz um levantamento de definicdes de evasdo de acordo com diferentes autores e a

amplitude desses conceitos, que € mostrado na Tabela.

Quadro 2.1 — Defini¢do de evasdo e amplitude do conceito

Trabalhos Definicao Amplitude do conceito

Utiyama e Borba (2003)|Evasdo ¢ entendida como a saida de-| Ampla. Ndo foi estabelecido nenhum crité-
Apud Vargas e Lima (2004) |finitiva do aluno de seu curso de ori-|rio de tempo no curso para a saida do aluno
gem sem conclui-lo
Maia e Meirelles(2005)|Evasao consiste em alunos que nio |Especifica que mesmo os alunos que nunca
Apud Vargas e Lima (2004) |completam cursos ou programas|comegaram o curso devem ser considerados
de estudo podendo ser considerada |no célculo das taxas de evasdo

como evasao aqueles alunos que se
matriculam e desistem antes mesmo
de iniciar o curso.

Abbad; Carvalho e Zer-|Evasdo refere-se a desisténcia defini-| Nao deixa claro se evasdo se aplicaria ape-
bini(2005) Apud Vargas e|tiva do aluno em qualquer etapa do|nas aos alunos que chegaram a iniciar o
Lima (2004) Ccurso. curso ou se abrangeria também aqueles que
apenas se matricularam e nunca iniciaram
0 curso

Fonte: Vargas e Lima (2004)

O Instituto Nacional de Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira (INEP), que € responsa-
vel pelo levantamento dos dados do sistema educacional, conceitua a evasdo conforme trecho a

seguir.
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Evasdo: saida antecipada, antes da conclusdo do ano, série ou ciclo, por de-
sisténcia (independentemente do motivo), representando, portanto, condi¢do
terminativa de insucesso em relagdo ao objetivo de promover o aluno a uma con-
digdo superior a de ingresso, no que diz respeito a ampliagdo do conhecimento,
ao desenvolvimento cognitivo, de habilidades e de competéncias almejadas
para o respectivo nivel de ensino. Obviamente, a interrup¢do do programa em
decorréncia de falecimento do discente ndo pode ser atribuida como insucesso,
dado que, de forma geral, se trata de caso fortuito e ndo se pode presumir
uma intencionalidade do individuo em interromper o curso, cessd-lo ou uma
incapacidade do individuo de manter-se no programa educacional (INEP, 2017,

p.9).

Com a democratiza¢do do acesso ao ensino superior € a pressao do mercado por profissi-
onais qualificados, a procura por um diploma aumentou significativamente, o que fez com que a
oferta de cursos aumentasse de forma proporcional. Um levantamento da Semesp mostra um
aumento de quase 110% de institui¢cdes de ensino superior de 2000 a 2020, sendo que, das 1277

novas instituicdes, apenas 128 sdo da rede publica, como mostrado na Figura 1.

Figura 1 — Evolu¢ao do nimero de institui¢cdes de ensino superior no Brasil
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Fonte: (SEMESP, 2022)

Com o aumento da oferta de instituicdes e, consequentemente, de cursos, ha também
uma movimentagdo maior dos alunos na busca por outros cursos e/ou faculdades/centros de
ensino/universidades. As razdes pelas quais isso acontece ndo sao facilmente mensuréveis, no
entanto, evidéncias empiricas sugerem que fatores internos e externos influenciam a decisao
do estudante no que diz respeito a evadir ou se manter no curso, como por exemplo causas
demogréficas, académicas, pessoais e familiares (BITENCOURT; SILVA; XAVIER, 2021).
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2.2 Trabalhos relacionados

Como visto anteriormente, a evasdo escolar é tema de diversos estudos que objetivam en-
tender, prever ou intervir na saida prematura ou na reten¢do de estudantes dentro das instituicdes
de ensino no pais. O trabalho de Bitencourt, Silva e Xavier (2021) sugere o uso de técnicas de
Mineracdo de Dados Educacionais (MDE) por ML, partindo da ideia de Goldschmidt, Passos e
Bezerra (2015) de que dados educacionais brutos podem ser tanto transformados em informagdes
relevantes para as pesquisas sobre a educagdo quanto para a prética do processo educacional.
Essas informacdes podem ser usadas para identificar os dados estudantis por classificagao ou
clusterizagdo. Ainda segundo Bitencourt, Silva e Xavier (2021) os processos de classificagao
desses dados podem ser feitos através de algoritmos de ML que tém como objetivo desenvolver

programas de computador que podem aprender regras de decisdo a partir de treinamentos.

No Icea também existem pesquisas direcionadas ao entendimento, de alguma forma,
sobre a evasao universitaria. Gongalves (2022), por exemplo, buscou desenvolver um modelo de
inteligéncia artificial para identificar o padrdo curricular dos alunos do Icea. A autora conseguiu
desenvolver um modelo computacional capaz de prever com uma acuricia de 87,90% a evasao
dos alunos contidos na base de dados da unidade, elencando as varidveis mais relevantes para o

modelo e, consequentemente, para o sucesso ou insucesso escolar dos alunos.

Rodrigues (2022) fez, por sua vez, uma pesquisa voltada para os cursos da drea de
computacao da unidade, objetivando uma anélise de caracterizagdo quantitativa e predicdo da
evasdo dos alunos a partir de técnicas de DM. Apesar da limita¢do aos cursos de computacio, os
resultados da caracterizagdo do aluno egresso sao muito semelhantes aos resultados de Gongalves
(2022).

Paranhos (2021), por sua vez, desenvolveu um dashboard para andlise dos dados educa-
cionais dos alunos do Icea que é de grande valia para a universidade, visto que as informagdes
podem ser vistas por aluno, departamento e disciplina, além de dados gerais sobre colagao,
evasdo, admissao e demograficos, o que possibilita perspectivas diferentes sobre os problemas

enfrentados pelos alunos e pela propria universidade.

Caldeira (2021) caracteriza a evasao de discentes usando a metodologia Knowledge-
discovery in Databases (KDD). Isso possibilitou uma melhor compreensao do problema da
desisténcia dos alunos, ja que os cinco grupos obtidos através da clusterizagdo apresentaram

comportamentos distintos entre si.

Essas sdo apenas algumas das pesquisas que t€ém metodologias semelhantes ao presente
trabalho, o que evidencia a dificuldade da instituicdo em lidar com alunos egressos e tomar
providéncias adequadas a respeito do problema. De diferente forma, o presente trabalho trata a

evasdao, curso a curso, o que ainda ndo havia sido feito em outros trabalhos.
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2.3 Python

A linguagem de programacdo Python é muito utilizada no universo da mineragdo de
dados por ser considerada uma linguagem de alto nivel e possuir diversas bibliotecas para andlise
e processamento dos dados. Mueller e Massaron (2019) defendem que o uso da linguagem para
a Ciéncia de Dados € também sobre desempenho, ja que € uma linguagem que facilita o uso de
multiprocessamento em grandes conjuntos de dados e que, além disso, possui diversos Integrated
Development Environment (IDE) especializados e que facilitam a visualizagdo e os calculos
necessarios para o desenvolvimento do projeto, e por isso, serd a linguagem de programagao

utilizada para o desenvolvimento da parte programatica do presente trabalho.

2.4  Clusterizagdo - k-means

O algoritmo de clusterizagdo k-means, ou k-médias €, segundo Jain, Murty e Flynn
(1999), o mais popular dos algoritmos para clusterizacao pela facilidade de implementacdo e sua

baixa ordem de complexidade O(n), que escala linearmente com o nimero n de padrdes.

O k-means é¢ um método de aprendizado ndo supervisionado que agrupa dados de acordo
com suas caracteristicas, formando k clusters (ou grupos) com centroides (ou pontos centrais)

definidos. Jain, Murty e Flynn (1999) apresenta o passo a passo conforme o algoritmo 1

Algoritmo 1: Algoritmo k-means
Entrada: Dados, k

Saida: Agrupamentos

1 inicio

2 Escolha k centros de cluster aleatoriamente ;

3 para cada ponto em Dados faca

4 Calcule a distancia euclidiana do ponto para cada centro de cluster;

5 Atribua o ponto ao centro de cluster mais préximo;

6 fim

7 Atualize a posi¢ao dos centros de cluster, calculando a média aritmética de todos os

pontos em cada cluster;

8 repita
9 Recalcule os centros de cluster usando as associacdes de cluster atuais;
10 até que o critério de convergéncia for alcancado;

11 fim
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Considerando um conjunto de dados X contendo n pontos de dados multidimensionais
e k agrupamentos para dividir a base. A distincia euclidiana é selecionada como o indice de
similaridade para dividir a base em k agrupamentos. Os alvos de agrupamento minimizam a

soma dos quadrados dos desvios intra-agrupamentos tal qual mostrado na Equacao (2.1).

k n
=Y Y [le—u)|P @
k=1i=1

onde k representa os k centros de cluster, u; representa o centro k, e x; representa o ponto

i no conjunto de dados. A solugdo para o centrdide uk € mostrado na Equagdo 2.2.

add &
a—uk = Z 2()6[ - uk) (22)

i=1
2.5 Analise de componentes principais

A PCA, do inglés Principal Component Analysis, ¢ um método estatistico que permite
reduzir a dimensdo de um conjunto de dados, mantendo a maior parte da informacgdo contida
neles (JOLLIFFE, 2002). O PCA transforma as varidveis originais em novas varidveis chamadas
componentes principais, que sdo combinacdes lineares das varidveis originais. As componentes
principais sdo ordenados de forma decrescente de acordo com a sua variancia, que mede a
quantidade de informacio que cada componente captura. A minima variancia explicada € um
critério que define o nimero minimo de componentes principais que devem ser mantidos para
preservar uma certa percentagem da variancia total dos dados. Por exemplo, para manter 95% da
variancia total, deve-se escolher o nimero de componentes principais, tal que a soma das suas

variancias seja igual ou superior a 0,95 vezes a variancia total (HAIR, 2009).

Segundo Hongyu, Sandanielo e Junior (2016), essa técnica transforma, de forma linear,
um conjunto original de varidveis em um conjunto menor de varidveis nao correlacionadas que
contém a maior parte das informagdes do conjunto de dados original. O PCA ¢ associado a ideia

de reducdo de massa de dados, com menor perda possivel de informacao.

Além disso, Fan et al. (2018) defende o uso da andlise de componente principal para
a clusterizacao no contexto do big data por ser uma ferramenta poderosa que pode otimizar a
execugdo computacional de problemas e, mesmo com diminui¢do no nimero de componentes

em um conjunto de dados, fornece fortes garantias estatisticas.
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2.6  Método do Cotovelo

A ideia principal por trds do Método do Cotovelo € identificar o ponto em que o aumento
do numero de clusters nao resulta em um ganho significativo na explicacdo da variancia. Este
ponto € visualmente representado como um "cotovelo"em um grafico que mostra a variancia
explicada em fun¢do do nimero de clusters (KETCHEN; SHOOK, 1996). No eixo y do grafico
do Método do Cotovelo mostra a soma das distancias quadréticas entre os pontos do clusters e o

centroide do mesmo cluster.

O método do Cotovelo € intuitivo e facil de implementar, mas também tem suas limi-
tacoes. Por exemplo, nem sempre € possivel identificar claramente um "cotovelo"no grafico,
especialmente em conjuntos de dados complexos ou de alta dimensdao (BAI; LIANG; CAO,
2020). Além disso, o Método do Cotovelo ndo leva em consideragdo a estrutura dos clusters, o
que pode resultar em uma subestimacao ou superestima¢do do nimero 6timo de clusters (MIL-
LIGAN; COOPER, 1985). A Figura 2 mostra como seria um grafico do método do Cotovelo

onde o ndmero 6timo de clusters € 4.

Figura 2 — Método do Cotovelo

Método do Cotovelo
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Fonte: Elaborado pelo autor

Apesar dessas limitacdes, 0 Método do Cotovelo é uma ferramenta valiosa na anélise de
clusterizacdo, especialmente quando usado em conjunto com outras técnicas, como a andlise de
silhueta ou a validacdo cruzada (ROUSSEEUW, 1987).
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2.7 Meétodo da Silhueta

O método da Silhueta, proposto por Rousseeuw (1987) é uma técnica usada para inter-
pretar e validar a consisténcia dentro de clusters de dados. Ele fornece uma representacao gréfica
de qudo bem cada objeto foi classificado. O valor da silhueta € uma medida de quao semelhante
um objeto € ao seu proprio cluster (coesdo) em comparagdo com outros clusters (separacdo). A
silhueta varia de -1 a +1, onde um valor alto indica que o objeto estd bem combinado com seu
préprio cluster e mal combinado com os clusters vizinhos. Se a maioria dos objetos tiver um
valor proximo a média, entdo a configuracao do cluster é apropriada. Se muitos pontos tiverem
um valor baixo ou negativo, entdo a configuracdo dos clusters serd ruim. A Figura 3 mostra o

comportamento dos clusters no método da Silhueta
Figura 3 — Método da Silhueta

Método da Silhueta para varios clusters
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Fonte: Elaborado pelo autor

O grafico do método da Silhueta, mostrado na Figura 3 é baseado no conceito de silhueta,
que ¢ uma medida da coesdo interna e da separa¢do externa de um cluster. A coesdo interna mede
0 quanto os pontos de dados de um cluster sdo semelhantes entre si. A separacio externa mede
o quanto os clusters sao diferentes entre si. Para cada ponto de dados, a silhueta € calculada
como a diferenca entre a distancia média do ponto ao seu cluster e a distdncia média do ponto ao

cluster mais proximo. O valor da silhueta varia de -1 a 1, sendo:

* +1: o ponto estd bem ajustado ao seu cluster e mal ajustado aos outros clusters.

* 0: o ponto estd na fronteira entre dois clusters.
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* -1: o ponto estd bem ajustado aos outros clusters e mal ajustado ao seu cluster.

A linha vertical vermelha € o coeficiente médio da silhueta, que € a média dos valores de
silhueta de todos os pontos de dados. Um valor alto do coeficiente médio da silhueta indica que
os clusters sdo bem ajustados e bem separados. O coeficiente médio da silhueta € usado como
referéncia da qualidade dos agrupamentos, ou seja, se no grafico a silhueta do cluster ndo tocar a

linha que representa o coeficiente médio da silhueta, este cluster estd mal ajustado.
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3 Metodologia

Este capitulo tem como objetivo definir a metodologia que seré utilizada nesta pesquisa,
desde a obtencdo dos dados até a implementagao dos modelos. O presente trabalho tem natureza
quantitativa empirica descritiva e usard a metodologia CRISP-DM nas etapas de mineracdo de
dados.

3.1 Classificacdo da Pesquisa

Antes da coleta de dados, € necessdrio determinar o caminho a ser tracado para obtencao
do que foi proposto na pesquisa. A metodologia de pesquisa, que € o caminho determinado
pelo pesquisador para o desenvolvimento do estudo, precisa ser estabelecida de forma adequada,
de acordo com o assunto abordado. A metodologia usada neste trabalho pode ser classificada
como quantitativa, ja que hd uma mensuracdo de varidveis de pesquisa, que segundo Cauchick-
Miguel et al. (2018) € a caracteristica mais marcante da abordagem quantitativa. Além disso,
a metodologia quantitativa pode ser segmentada em metodologias quantitativas por pesquisa

axiomadtica e por pesquisa empirica, que serd a abordagem adotada neste trabalho pois:

(...) preocupa-se com testes em processos reais, com a validade dos modelos
cientificos obtidos pela pesquisa tedrica quantitativa, e com a utilidade e o
desempenho das solugdes resultantes (CAUCHICK-MIGUEL et al., 2018, p.
176).

Por fim, ainda € possivel separar a pesquisa empirica em trés classificacdes, sendo elas:
empirica quantitativa, empirica descritiva e empirica normativa. O presente trabalho € classificado
como uma pesquisa empirica descritiva, afinal, busca desenvolver um modelo descritivo para o

entendimento de processos reais.

3.2 CRISP-DM

A sigla CRISP-DM significa CRoss-Industry Standard Process for Data Mining ou, em
portugués, Padrao Intersetorial de Processo para Mineracao de Dados é uma metodologia de

mineracdo de dados que, segundo Shearer (2000), segue seis etapas:

1. Entendimento do negdcio;
2. Entendimento dos dados;

3. Preparacgdo dos dados;
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4. Modelagem;
5. Avaliagdo; e
6. Aplicacio.

Essa metodologia para a minerac@o de dados pode ser vista no esquema da Figura 4. As
setas indicam a sequéncia do processo, indicando que algumas etapas podem ser feitas de forma
concomitante, como o entendimento do problema e dos dados. Ademais, a etapa de avaliagdo é
importante para entender os préximos passos do projeto, ja que, resultados ruins podem indicar
uma m4 interpretacdo nas primeiras etapas. Por ultimo, o circulo em volta do esquema indica a

natureza ciclica do CRISP-DM, afinal, € esperado que a aplicacdo da mineracdo de dados traga

resultados, sendo um deles, o desenvolvimento de novos projetos.

Figura 4 — Fluxograma da Metodologia

Dados

Fonte: Adaptado de Shearer (2000).

3.2.1 Fluxograma da metodologia

A Figura 5 como serd aplicada a metodologia CRISP-DM no presente trabalho. Na etapa
de entendimento do problema e dos dados, a base de dados da Secdo de Ensino serd separada em
quatro bases de dados, uma para cada curso ofertado no Icea. O pré-processamento serd feito em
seguida, com a limpeza e simplificacdo das bases ja separadas. A etapa de modelagem € a etapa

de clusterizacdo, que serd discutida nos resultados.
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Figura 5 — Fases do CRISP-DM

Entendimento - Avaliar os
— | do problema e Lo processamento »| Modelagem -
dos dados resultados

Coleta da base de dados

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.3 Coleta de dados

A Secdo de Ensino do Icea possui uma base de dados muito diversa que coleta infor-
macoes dos alunos ingressantes periodo a periodo. As fontes de dados apresentadas podem se
resumir a duas, que sdo os dados gerais, que sdo as informacdes de todos os alunos coletadas
para a obten¢do da matricula e a base de dados de notas, em que uma linha € uma disciplina
onde o aluno foi matriculado. Como alguns desses dados sdo sensiveis, as informagdes que nao
devem ser divulgadas foram anonimizadas antes de serem disponibilizadas para o trabalho, em
atendimento ao disposto na Lei Geral de Prote¢do de Dados Pessoais (LGPD), (BRASIL, 2018).

Foram cinco bases de dados fornecidas pela Sec@o de Ensino da Ufop, sendo elas: Uma
base de dados contendo informacdes de todos os alunos que ja passaram pelo Icea desde 2001,

com os seguintes campos no Quadro 3.1.

Quadro 3.1 — Banco dos dados dos alunos

Nome das colunas Tipo de dado
ano de admissdo, ano de diplomacéo, ano de nascimento Datetime
mask, sexo, cddigo do modo de admissao, descricdo modo de|Categdrica
admissdo, origem, turno, c6digo da situacao aluno, descri¢ao si-
tuacao aluno, cédigo do curso, cédigo do curso admissdo, curso,
cédigo do curriculo, cédigo do habilitagdo, cédigo da énfase, c6-
digo do polo, polo, modalidade concorréncia, modalidade concor-
réncia homologada, aluno computado censo, participou politica
afirmativa, usou politica afirmativa

pontuagdo no vestibular, carga horaria do curso, carga horaria| Numérica
cursada, ano de nascimento, semestre de admissdo, semestre de
diplomagao

Fonte: Elaborado pelo autor.

Quatro bases de dados, uma para cada curso ofertado no Icea, com informacgdes do
desempenho dos alunos nas disciplinas ofertadas pelos departamentos da institui¢do, com os

campos descritos no Quadro 3.2.
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Quadro 3.2 — Banco de Notas

Nome das colunas Tipo de dado
ano, ano de nascimento Datetime
mask, cor da pele, sexo, cédigo do curso, cardter, situ-{Categérica
acao, descri¢cdo do modo de admissao, tipo de escola,
code, mask, cédigo do departamento, cédigo da disci-
plina,

média final, exame especial, aula dada, faltas, ano de|Numérica
nascimento, semestre

Fonte: Elaborado pelo autor.

Essas bases de dados foram coletadas no comeco do primeiro semestre letivo de 2023,
portanto, a base de alunos contém dados sociais de todos os alunos matriculados até 2023 e a
base de notas contém as informacdes académicas dos alunos que cursaram disciplinas até o fim

do segundo semestre letivo de 2022.

3.4 Pré-processamento

O pré-processamento de bases de dados € uma etapa fundamental para garantir a quali-
dade e consisténcia dos dados utilizados em analises e estudos. Nesse sentido, sdo realizadas
diversas operacoes, tais como limpeza, transformacao, integracdo e reducao de dados, visando

preparar as bases para uma andlise mais eficiente.

As bases de notas dos cursos foram agregadas para simplificar o pré-processamento, ja
que as colunas sdo as mesmas e, assim, os célculos sdo feitos apenas uma vez na base inteira.

Para a base de dados de alunos da universidade, as seguintes operacdes foram realizadas:

* mudanca de nome de colunas para facilitar o tratamento em Python;
* remocdo de colunas desnecessdrias para a andlise;

* exclusdo dos alunos que ingressaram antes da padronizacio do vestibular através do Exame

Nacional do Ensino Médio (Enem);

* concatenagdo com a base de notas a partir do nimero de matricula mascarado (mask).
Ja para as bases de dados de notas, as seguintes etapas foram realizadas:

* mudanca de nome de colunas para facilitar o tratamento em Python;
* remocao de colunas desnecessdrias para a andlise;

* exclusdo dos alunos que ingressaram antes da padronizacdo do vestibular através do Enem;
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* padronizacao de formato de dados para a consisténcia na manipulagdo;

* criacdo de um Id de semestre, para facilitar os calculos de comparacdo entre diferentes

semestres;.

* corre¢do dos periodos letivos especiais (como, por exemplo, o semestre 18.3) para norma-

lizar o nimero de semestres no ano;
* remogdo de disciplinas que foram aproveitadas de outras universidades em caso de transfe-
réncia.
Por fim, a base de alunos ficou com as colunas apresentadas no Quadro 3.3 e a base de

notas ficou com as colunas descritas no Quadro 3.4.

Quadro 3.3 — Banco de Alunos p6ds limpeza

Nome das colunas Tipo de dado
ano de admissdo, ano de diplomagdo, ano de nasci-Datetime
mento

mask, sexo, cddigo do modo de admissdo, descri¢do|Categorica
modo de admissdo, origem, turno, cédigo da situagcao
aluno, descri¢ao situacdo aluno, cédigo do curso, c6-
digo do curso admissdo, curso, cédigo do curriculo,
codigo do habilitagdo, codigo da énfase, codigo do
polo, polo, modalidade concorréncia, modalidade con-
corréncia homologada, aluno computado censo, parti-
cipou politica afirmativa, usou politica afirmativa, cor
da pele, tipo de escola

pontuacdo no vestibular, carga hordria do curso, carga| Numérica
horaria cursada, ano de nascimento, semestre de ad-
missdo, semestre de diplomacao, porcentagem cursada,
idade que entrou na Ufop

Fonte: Elaborado pelo autor.

Quadro 3.4 — Banco de Notas p6s limpeza

Nome das colunas Tipo de dado
ano, ano de nascimento Datetime
mask, cor da pele, sexo, cédigo do curso, cardter, situ-{Categérica
acao, descri¢cdo do modo de admissao, tipo de escola,
code, mask, cddigo do departamento, codigo da disci-
plina,

média final, exame especial, aula dada, faltas, ano de|Numérica
nascimento, semestre

Fonte: Elaborado pelo autor.
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3.5 Analises descritivas das bases

Esta Secao contém informacdes observadas através da andlise descritiva das bases de

dados fornecidas pelo Icea.

3.5.1 Analise descritiva dos atributos sociais

Algumas observacdes presentes na base de dados do aluno que ndo cursaram nenhuma
disciplina, ou seja, se matricularam na universidade e sairam antes mesmo de concluir o primeiro
semestre, isso pode ser um problema caso o aluno evada depois do prazo limite para chamadas
de vagas remanescentes. Separando a base dos alunos que ndo cursaram nada e a base dos alunos
que cursaram (Cursou / Nao cursou), € possivel comparar informagdes quantitativas, como por
exemplo, as notas do vestibular e a idade em que o aluno entrou na universidade. Além disso, €
possivel descrever o perfil dos alunos a partir de varidveis categéricas fornecidas nas bases de
dados de alunos, por exemplo, sexo, o curso em que o aluno se matriculou, a modalidade de
concorréncia (para alunos que ingressaram através do vestibular), dentre outros. A diferenca
no total de observagdes das colunas se d4 pelos alunos que ingressaram na universidade por

transferéncia externa, obtencao de novo titulo ou alguma outra modalidade que nao o Enem.

Tabela 1 — Estatistica descritiva dos alunos que nao cursaram nenhuma disciplina

Estatistica Pontuacao Enem Idade que entrou
Numero de observacdes 251 268

Média 640.85 20.73

Desvio padrao 66.33 4.03

Min 393.60 18

25% 602.55 18.75

50% 652.20 19.5

75% 689.95 21

Max 764.80 52

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 2 — Estatistica descritiva dos alunos que cursaram pelo menos uma disciplina

Estatistica

Pontuacao Enem Idade que entrou

Numero de observagdes 3816 4115
Média 645.60 21.46
Desvio padrao 47.38 4.64
Min 436.40 16
25% 617.47 19
50% 646.75 20
75% 677.52 22
Max 774.60 62

Fonte: Elaborado pelo autor.
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E dificil diferenciar os alunos que nao cursaram nenhuma disciplina dos alunos que
cursaram. As métricas, tanto de idade quanto de pontuagdo no vestibular, parecem se comportar

de forma quase semelhante e, portanto, faz se necessaria uma abordagem diferente.

A Tabela 3 mostra os tipos de cotas e a participacdo de cada um deles nas bases de dados.
Vale ressaltar que as modalidades PAA foram extintas e deram lugar as modalidades L,, mas

englobam o mesmo grupo de pessoas.

Tabela 3 — Descrica@o de cotas por tabela

Tipo de cota ModalldaAde .de % na base Cursou % ma base Nao

Concorréncia Cursou

Ampla Concorréncia AC 54.41% 52.58%

Ensino médio ~em escola publica L5. PAA3 717% 717%

sem comprovag¢do de renda

Ensino médio em escola publica L1, PAA4 3.09% 11.15%

com comprovacao de renda

Cota racial sem comprovacdo de L6, PAA2 10.60% 12.74%

renda

Cota racial com comprovagdo de L2, PAAL 10.72% 15.14%

renda

g(())il;)ca de Acdo Afirmativa (até PAA 3.80% 0.39%

Candidatos com deficiéncia L9,L10,L13,L14 0.16% 0.79%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Nota-se uma dominancia da Ampla Concorréncia nos dois cortes da base de dados e uma
presenca maior, em proporcao, de alunos autodeclarados negros (pretos ou pardos) ou indigenas,
que tenham renda familiar bruta per capita igual ou inferior a 1,5 saldrio minimo e que tenham
cursado integralmente o ensino médio em escolas publicas na por¢do de alunos que ndo cursou

nada e evadiu.

A auséncia da categoria PAA, que a partir de 2012 foi dividida em varias classes, sO
evidenciou o efeito da evasao de alunos que nao chegaram a cursar alguma disciplina e usaram
cotas. Portanto, apesar das politicas de cotas e das bolsas fornecidas pela Ufop, fica evidente
a dificuldade de alunos que estdo em um grupo de vulnerabilidade social em cursar o Ensino

Superior.

3.5.2 Andlise descritiva da situa¢ao dos alunos na base

A base de alunos fornecida pela Ufop conta com a categoria em que o aluno se encontra

no processo de formacao, sao:
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» Afastado: suspensdo da matricula e das obrigagdes académicas, que pode ser requeria
apenas uma vez pelo aluno, em face de situagdes especiais, devidamente comprovadas, ao

Colegiado de Curso, por um prazo de até 4 (quatro) anos.
* Diplomado;
e Evadido;
* Matriculado;
¢ Mobilidade;

* Trancado: o trancamento € a suspensdo, durante o semestre letivo, da matricula em uma
ou mais disciplinas. Quando abranger todas as disciplinas, recebe o nome de trancamento
total de matricula, e neste caso, o periodo correspondente ndo serd contado no tempo de

permanéncia do aluno nesta Universidade.

A Tabela 4 descreve a presenca de cada categoria na base de dados.

Tabela 4 — Descricdo da situagao dos alunos na base de alunos

Descricao situacao aluno Quantidade absoluta Porcentagem

Evadido 2512 54.96%
Matriculado 1268 27.74%
Diplomado 736 16.10%
Trancado 34 0.74%
Afastado 10 0.22%
Mobilidade 4 0.08%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Dentre os diplomados, € possivel entender o tempo médio em semestres para a diploma-
¢do na universidade. E importante salientar que os cursos de engenharia tém 10 semestres € 0
curso de Sistemas de Informacdo tem 8 semestres e que ha alunos que se graduaram em poucos
semestres pois entraram na Ufop através de transferéncia ou reingressaram através do Enem,
aproveitando as disciplinas que cursaram anteriormente. A Tabela 5 mostra o comportamento

dos alunos diplomados no que diz respeito ao nimero de semestres feitos até a diplomacao.
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Tabela 5 — Estatistica descritiva do tempo para a diplomacao no Icea

Estatistica Semestres até a diplomacao
Nimero de observacgdes 736.00
Média 11.22
Desvio padrao 2.51
Min 2.00
25% 10.00
50% 11.00
75% 13.00
Max 19.00

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.6 Construcao dos atributos académicos

A partir do pré-processamento, € possivel incluir atributos que podem metrificar a
jornada de todos os alunos no Icea. Isso € importante para agrupar as informagdes académicas

dos estudantes de forma a ndo enviesar o algoritmo da clusterizagdo.

3.6.1 Atributos

Com o objetivo de ter apenas um aluno por linha no conjunto de dados a ser clusterizado,
foi criada uma tabela intermedidria, exemplificada no Quadro 3.5 contendo apenas as informa-
¢oes: aluno, cddigo da disciplina, maior nota ao cursar a disciplina e quantidade de vezes que
cursou a disciplina. O Quadro 3.5 é um exemplo genérico do que seria uma linha dessa base de
dados, que possui as colunas: Mask, Cédigo da Disciplina (CD), Nota Final (NF), Quantidade
Cursada (QC) e Horas Cursadas (HC). Na representacao, vf(j representa o valor do indicador

(coluna) k (k € {nf,qc,hc}) para o estudante i na disciplina j.

Quadro 3.5 — Estrutura da base antes de rotacionar a tabela

Mask|CD NF (QC HC

mask; |COD;; viljf vlqjc v;ljc

_ T[T T
mask; |(COD;j Var |Vdc  |Vic

mask; |-

Fonte: Elaborado pelo autor.

A tabela representada no Quadro 3.5 foi rotacionada para que haja apenas um aluno por
linha na base para a clusterizagdo. E importante salientar que, se a base contiver 100 disciplinas
diferentes, a nova tabela possuird 100*3 colunas para cada mask. O quadro 3.6 € um exemplo de

como a tabela do Quadro 3.5 fica depois de rotacionada
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Quadro 3.6 — Estrutura da base depois da rotacdo

Mask |- - NFJ' QCJ' HCJ' NFJ'_H QCj_H HCj_H

T ij ij ij+1 ij+1 ij+1
mask; Vot Ve Ve |Var Ve Vie

Fonte: Elaborado pelo autor.

O resultado é uma base que contém uma linha por aluno e colunas referentes ao desempe-
nho dele em todas as disciplinas na base. Para disciplinas que o aluno ndo cursou, as informacdes

de nota, quantidade cursada e horas cursadas serdo 0.

3.6.2 Estatisticas de atributos académicos
Os atributos mencionados na Secdo 3.6 foram criados para entender a jornada de cada

aluno durante o periodo académico, no entanto, ainda ha uma diferenca muito grande entre
alunos de mesmo curso. Por isso, algumas informag¢des foram usadas para calcular atributos
(features académicos - FAs) que agrupassem as informacdes do aluno independentemente de
quais disciplinas ele cursou no curso.

1. AP: total de disciplinas em que o aluno foi aprovado no histérico;

2. RPN: total de disciplinas em que o aluno foi reprovado por nota no histdrico;

3. RPF': total de disciplinas em que o aluno foi reprovado por falta no historico;

4. RNF' total de disciplinas em que o aluno foi reprovado por nota e falta no histoérico;

5. TR: total de disciplinas trancadas no histérico;

6. CA: total de disciplinas canceladas no histdrico;

7. APD: taxa de aprovacdo nas matérias do Departamento de Ciéncias Exatas e Aplicadas
(Decea);

# disciplinas aprovadas no DECEA

APD =
# disciplinas cursadas no DECEA

8. SEM: maximo nimero de semestres cursados;
9. CH/P: distor¢do carga hordria periodo;

CH/P= carga hordria completa

300*numero de semestres cursado
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Os atributos taxa de aprovagdo nas matérias do Decea e distor¢do carga horaria periodo

tém valor 6timo igual a 1, que significa, respectivamente, que o aluno ndo reprovou em nenhuma

disciplina do Decea e que nao estd com periodos atrasados no curso.

Unindo esses atributos a base rotacionada, € possivel agrupar os alunos levando em

consideracdo as disciplinas cursadas, mas também, o desempenho geral no curso. Com isso €

possivel obter uma base com as informagdes descritas no Quadro 3.7.

Quadro 3.7 — Tabela final para a clusterizacao

index

QC

NF

AP |RPN |RPF |RNF |TRA

CA [APD [SEM |[CH/P

Mask

O Quadro 3.7 € um exemplo de como ficou o conjunto de dados usado na clusterizagao.

Como a clusterizacao serd feita curso a curso, cada curso teve um conjunto de dados diferente e

com diferentes dimensoes. A Tabela 6 mostra a dimensdo das bases de dados de cada curso.

Tabela 6 — Dimensao das bases por curso

Curso Linhas Colunas
Engenharia Elétrica 1026 218
Engenharia de Computagdao 1016 252
Engenharia de Producdo 1065 282
Sistemas de Informacgao 1010 358
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4 Resultados

As anélises do presente trabalho serdo feitas curso a curso, e, como mostrado na Se¢do 3.3
as bases de dados de alunos e de notas foram separadas e analisadas individualmente. Portanto,

este capitulo trard os resultados por curso.

4.1 Engenharia Elétrica

Nas Secoes a seguir, serdo tratados e discutidos os dados do curso de Engenharia Elétrica.

4.1.1 Atributos pré universidade

A Tabela 7 apresenta as estatisticas descritivas dos atributos Idade em que entrou na

Universidade e nota no Enem.

Tabela 7 — Idade e Notas de Enem do curso

Estatistica  Pontuacao Enem Idade que entrou

Média 647.96 21.66
Desvio padrao 50.19 4.98

Minimo 479.30 17.00
25% 622.40 19.00
50% 649.10 20.00
75% 679.40 22.00
Maximo 760.60 52.00

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tabela 8 apresenta a frequéncia de valores para os atributos categoéricos sexo e uso de
acoes afirmativas. E possivel tracar um perfil esperado do aluno egresso no curso por meio dos

atributos descritos nas Tabelas 7 e 8.

Tabela 8 — Sexo e uso de cotas no curso

Sexo Usou politica afirmativa Quantidade

M Nio 292
M Sim 265
F Nao 64
F Sim 64

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.1.2 Atributos Académicos

Como mencionado no Capitulo 3.6, todos os alunos tiveram informagdes agregadas para
a clusterizacdo. Essas informacdes sdo usadas para entender a média e a moda dos atributos

académicos dos alunos deste curso. Na Sec¢ao 3.6.2 estdo os significados de cada atributo.

Tabela 9 — Estatistica descritiva dos atributos do curso

Estatistica AP RPN APD SEM CH/P

Média 19.34 597 042 639 0.31
Desvio padrao 20.83 6.95 0.37 4.79 0.31
Min 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00
25% 1.00 0.00 0.00 2.00 0.00
50% 10.00 4.00 0.41 5.50 0.23
75% 36.00 9.00 0.76 10.00 0.57
Mix 66.00 40.00 1.00 21.00 1.00

Fonte: Elaborado pelo autor.

Unindo as Tabelas 8 e 9 tem-se o perfil do aluno do curso, segundo as bases de dados

disponibilizadas pela Universidade.

Portanto, um perfil esperado do aluno que entra no curso de Engenharia Elétrica no Icea

se d4 por:

* sexo: masculino
* pontuagdo no Enem: 647.96
* idade que entrou: 22
* usou politica afirmativa: nao
* aprovacgOes (AP): 19.34
* reprovagoes (RPN): 5.97
* taxa de aprovagdo no Decea (APD): 0.42
e semestres feitos (SEM): 6.39
* distor¢do carga horaria periodo (CH/P): 0.31
Como esperado, hd mais homens que mulheres no curso, replicando a realidade do Icea.

Também € visivel o quanto os atributos taxa de aprovacdo no Decea e a distor¢do carga horéria

periodo estdo longe de um cendrio idealizado.
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4.1.3 Tempo para a diplomagao

O curso de Engenharia Elétrica tem cinco anos de duracao, ou seja, dez semestres. A
Figura 6 mostra o comportamento da base de alunos do curso que foram diplomados até a
coleta de dados, excluindo os alunos que se formaram em menos de oito periodos, ja que sdo,

provavelmente, alunos que reingressaram através do Enem ou alunos egressos por transferéncia.

Figura 6 — Box plot: Nimero de semestres feitos pelos alunos diplomados

o +  média: 12.15
18 | . —
16 |
14 |
A
12 A
10 |
8 - J——

T
max_semestres_feitos

Fonte: Elaborado pelo autor.

E notdvel que menos de 25% dos alunos se formam dentro do tempo esperado de
diplomacao no curso de Engenharia Elétrica. Vé-se também como a média se comporta € como

os quartis se distanciam no grafico.

4.1.4 Situagdo do aluno

A Tabela 10 mostra a participacdo de cada categoria de situagdo do aluno na base de

alunos do curso de Engenharia Elétrica.

Tabela 10 — Situacdo dos Alunos na Base do curso

Descricao situacao aluno Total %

Evadido 575 56.04
Matriculado 259 25.24
Diplomado 183 17.83
Trancado 8 0.78
Afastado 1 0.10

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Na Tabela 10 j4 fica evidente a alta taxa de evasdo da Engenharia Elétrica no Icea.
Essa porcentagem poderia ser ainda maior se os alunos matriculados ndo fossem levados em
consideragdo. Ainda assim, mesmo com 54.05% dos alunos evadidos e apenas 17.8% dos alunos

diplomados até a coleta da base de dados, o curso ndo € o lider em evasdo no Icea.

4.1.5 Analise de Componente Principal

A base de dados com os atributos dos alunos da Engenharia Elétrica continha 1026
linhas e 217 colunas além do mask, e, para explicar 80% da variancia total, foram necessdrias 23
componentes. Usando apenas essas trés componentes, a nova base explica 53.10% da variancia

da base de dados que foi usada para o PCA.

4.1.5.1 Scores features x componentes

No mapa de calor mostrado na Figura 7, vemos a relagdo das componentes 0, 1 e 2
com as colunas originais da base de dados de atributos. Por serem muitas colunas, o peso da
componente (score) vai de, aproximadamente, -0.2 a 0.2. Os extremos sdo os que contém maior

variabilidade de dados e, por isso, contribuem mais para explicar a variancia da base de dados.

Na primeira componente, os valores mais escuros no mapa de calor se ddo pelas notas de

disciplinas especificas do curso, € o maior valor € a nota final na disciplina CEA570.

Na segunda componente, hd uma presenca maior de valores negativos, mas que também
sdo referentes as notas dos alunos nas disciplinas especificas do curso de Engenharia Elétrica. O
maior valor se da pela nota final em CEA597 e o menor valor se da pela nota final na disciplina
CEA743.

Por ultimo, a terceira componente tem um o maior valor dentre os mostrados no mapa de
calor, que € a coluna quantidade cursada EAD702, e o menor valor desta componente € a coluna

que mostra a nota final na disciplina EAD344.

E importante salientar que essas disciplinas sdo as que mais contribuem para a variabi-
lidade da base de dados, mas isso ndo significa que sejam as disciplinas fundamentais para o

sucesso ou o insucesso do aluno ao longo do curso.

4.1.6 Clusterizacao

A base com os valores transformados apds a aplicacao do PCA possui 23 colunas que
foram utilizadas para a clusterizag¢do. Utilizamos o método da silhueta e o0 método do cotovelo
para definir qual o melhor nimero possivel de clusters para essa base. O método do cotovelo,
que consiste em calcular a soma das distancias quadraticas dos dados intra-clusters, € mostrado

na Figura 8
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Figura 7 — Mapa de calor: Explicando os componentes da ACP
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 8 — Método do cotovelo
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Fonte: Elaborado pelo autor.

No grafico mostrado na Figura 8, é possivel ver a reducdo das distancias com o aumento
do nimero de clusters. Com isso, € visivel o ganho de 4 para 5 clusters e o ganho de 6 para 7
clusters e por isso, serdo os valores testados no método da silhueta.
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Figura 9 — Método da Silhueta para 5 clusters e seu scatterplot

Silhouette analysis for KMeans clustering on sample data with n_clusters = 5
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Com 5 clusters, todos os valores de coeficiente da silhueta tocam a média de coeficiente,

tracada em vermelho na Figura 9. Como discutido na Secdo 2.7, a proximidade do coeficiente

da silhueta dos clusters com a média de coeficiente é importante para entender a qualidade dos

agrupamentos. O posicionamento dos Clusters considerando as duas primeiras componentes é

apresentado no scatterplot a direita.

Figura 10 — Método da Silhueta para 7 clusters e seu scatterplot

Silhouette analysis for KMeans clustering on sample data with n_clusters = 7

The silhouette plot for the various clusters.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Por outro lado, com 7 clusters, ver Figura 10, os valores de coeficiente da silhueta do

Cluster 3 ndo tocam a linha média de coeficiente da silhueta.

Portanto, o melhor nimero de clusters para essa base de dados € 5. Aplicando esse

numero de clusters ao algoritmo k-means, temos a divisdo da base, mostrada na Tabela 11.
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Tabela 11 — Numero de observagdes por cluster

Cluster Quantidade de alunos

B WO = O

369
176
142
248
64

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.1.77 Analise estatistica dos clusters

Esta Secao trata dos atributos que ndo foram usados para a clusterizacdo a fim de

relacionar com os atributos usados e os resultados obtidos.

A Tabela 12 mostra a distribui¢io étnica nos Clusters da Engenharia Elétrica. E visivel a

participacao dominante de alunos brancos e pardos no curso, o que também acontece no Icea.

Tabela 12 — Etnia por cluster

Cluster Amarela % Branca % Indigena % Nao Declarado % Parda % Preta %

0 0.51
1 2.27
2 2.11
3 0.40
4 0.00

35.86 0.00
35.23 0.57
30.28 0.00
40.32 0.81
45.31 0.00

5.56
2.27
2.82
0.81
3.12

45.20
53.41
49.30
44.35
45.31

12.88
6.25
15.49
13.31
6.25

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tabela 13, por sua vez, mostra a porcentagem de alunos de cada Cluster que usou

politica afirmativa, independente de qual categoria.

Tabela 13 — Uso de politica afirmativa por Cluster

Cluster Nao % Sim %

0 55.31
1 54.46
2 48.04
3 48.63
4 46.15

44.69
45.54
51.96
51.37
53.85

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os Clusters 2, 3 e 4 t€ém uma participa¢do um pouco maior de alunos que entraram na

Universidade através do uso de cotas.
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4.1.7.1 Notano Enem

A partir das Tabelas 12 e 13, € possivel obter uma relagdo de cor de pele e modalidades
de concorréncia para cada cluster. Essas informacdes podem ser relevantes para entender como
os alunos dos Clusters se sairam no Enem. O box plot da Figura 11 mostra como os Clusters se
comportam nesse quesito.

Figura 11 — Box plot: Nota no Enem por Cluster

Boxi)lot grouped b¥ rotulos
Pontuacao vestibular nEJM

700 A
650

600

750 =

550 A

500 A E

o@O

o
[
8]
w -
=

rotulos

Fonte: Elaborado pelo autor.

No box plot mostrado na Figura 11 é possivel ver a dispersao maior nos Clusters 0 e
3, sendo o Cluster 3 com a menor média nas notas no Enem. Olhando a Tabela 13, o Cluster 3
tem mais da metade de alunos que usaram politicas afirmativas. Por outro lado, o Cluster 4, que
€ o Cluster com maior porcentagem de alunos que usaram politicas auto afirmativas, tem uma

dispersdo muito menor que os outros Clusters e a maior média de notas no Enem.

4.1.7.2 1dade que entrou

O box plot da Figura 12 mostra a distribui¢ao da idade dos alunos quando ingressaram
na universidade. Esse € um cdlculo aproximado, ja que a base de dados fornece apenas o ano em

que o aluno entrou na universidade e seu ano de nascimento.

De novo, ha uma diferenca visivel dos Clusters 0 e 3 para o resto dos clusters. Ambos tém
uma dispersd@o maior no que diz respeito a idade em que o aluno entrou na universidade, apesar
da média ndo ser tdo diferente da média dos outros clusters. Essa informacao pode justificar a
alta dispersao nas notas no Enem e, consequentemente, no desempenho académico dos clusters.
H4 uma relagdo, entdo, da idade em que o aluno ingressa na universidade com o desempenho
académico dele, j4 que até o momento de coleta dessa base, o aluno mais velho a se formar no

curso entrou no curso com 34 anos em 2018 e se formou em 2022, com quase 40 anos.
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Figura 12 — Box plot: Idade por Cluster
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Fonte: Elaborado pelo autor.

4.1.7.3 Sexo

E sabido que hd um nimero muito maior de homens do que de mulheres, nao s6 no Icea,
mas em cursos de tecnologia em geral, por isso, para uma andlise mais clara, o grafico da Figura

13 € a porcentagem dos Clusters em cada sexo.

Figura 13 — Grafico de barras empilhadas: Porcentagem dos Clusters por sexo
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Os Clusters 0 e 1 t€ém propor¢des similares de homens e mulheres em relacao ao todo
dessas populagdes, mas ha uma diferenca nos outros clusters, chamando a atencao para a baixa
participacdo de mulheres no Cluster 3 comparando com os homens e, em contrapartida, a alta

participacdo das alunas no Cluster 4 comparando com os alunos.
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Com essas informagdes a Tabela 14 traca um perfil social de cada cluster, usando as

médias das varidveis numéricas e a moda das varidveis categoricas.

Tabela 14 — Perfil social por cluster

Cluster Sexo Cor da Nota no Desvio Idade Desvio Usou
Pele Enem padrao em que padrao politica
entrou afirma-
tiva ?
0 Masc. Parda 648.02 57.43 2343 6.45 Nao
(22.6%)
1 Masc. Parda 660.32 40.15 20.16 2.36 Niao
(26.7%)
2 Masc. Parda 64558 4433  20.56 2.69 Sim
(24.6%)
3 Masc. Parda 633.72 4630 2096 4.37 Sim
(22.16%)
4 Masc. Parda /676.76 33.30 19.92 1.78 Sim
Branca
(22.66%)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Como esperado, hd uma presenca muito maior de homens e de pessoas pardas nos
clusters, que € apenas um reflexo do curso como um todo. Nos clusters, ndo hd uma relacao

aparente entre o uso de politica afirmativa e a nota do Enem.

4.1.8 Estatisticas de atributos académicos
A Tabela 15 agrega, por cluster, alguns atributos que foram usados para a clusterizacao.

Tabela 15 — Informagdes académicas médias por cluster

Cluster AP RPN RPF APD SEM CH/P
0 1.54 1.89 2.24 0.06 2.09 0.02
1 52.15 9.22 1.27 0.86 12.47 0.75
2 27.96 11.39 3.63 0.71 10.04 0.46
3
4

10.71 6.43 2.77 0.41 5.39 0.23
53.56 8.55 0.92 0.82 12.00 0.79

Fonte: Elaborado pelo autor.
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A Tabela 15 mostra que os atributos escolhidos para a clusterizacdo foram suficientes
para separar os perfis de alunos no curso de Engenharia Elétrica. Com essas estatisticas tragamos
um perfil académico médio de cada Cluster na Engenharia Elétrica. Os Clusters 1 e 4 s@o
Clusters com maior sucesso académico e com o maior nimero de diplomados pelo alto nimero
médio de aprovagdes e de semestres feitos. Por outro lado, os Clusters 0 € 3 tem um média
muito baixa de disciplinas aprovadas frente ao nimero médio de semestres feitos, € 1sso se
torna preocupante visto que sao os Clusters mais populosos. O Cluster 2, por sua vez, ¢ um
Cluster médio, provavelmente populado por alunos que se encaixam no fendmeno de retencao.
Esses alunos tém uma taxa de aprovacao razodvel nas disciplinas do Decea, mas mostram uma

distor¢@o de carga hordria/periodo muito mais alta que a dos Clusters O e 3.

4.1.8.1 Estatistica da situacao do aluno

No mapa de calor na Figura 14 vemos as situagdes de aluno por Cluster e, assim, podemos

comparar com as Tabelas 14 e 15.

Figura 14 — Mapa de calor: Clusters x Situag@o de aluno
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O gréfico da Tabela 14 € um mapa de calor que relaciona a situagao dos alunos com
o Cluster em que eles estdo localizados. Cada célula € a porcentagem de alunos na situacgao

descrita presente no Cluster e a soma das linhas tem resultado 100%.
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Apenas pelo mapa de calor fica evidente a separacao entre os alunos diplomados e os
alunos evadidos. Em Clusters onde ha uma quantidade significativa de diplomados, hd uma
quantidade muito pequena de evadidos e o contrdrio também € verdade. Os Clusters 0 e 3, como
esperado, sdo Clusters que contém a maior porcentagem da evasdo, sendo que, o Cluster 3 ainda
tem um numero significativo de alunos matriculados. Os alunos do Cluster 0, como € possivel
ver na Tabela 15, s@o alunos que tém dificuldade de adaptacdo a Universidade e isso fica evidente
pela baixa média na taxa de aprovagao em matérias do Decea e pela taxa de distor¢do de carga
horaria média muito préxima de zero. Esses alunos sdo, segundo a literatura, os alunos mais

propensos a evadirem.

Portanto, a partir da clusterizagdo, vemos que os alunos matriculados do Cluster 2 t€ém
mais semelhangas com os alunos evadidos do curso de Engenharia Elétrica do que com os alunos
diplomados, mas que sdo resilientes as intempéries do caminho, como vimos na Tabela 15,
esses alunos tém uma distor¢ao média de carga hordria baixa e a maior quantidade média de
reprovagdes e trancamentos dentre os clusters, mas ainda assim, fizeram em média, quase metade
das disciplinas do curso. Por outro lado, o Cluster 1 tem uma quantidade significativa dos alunos
diplomados, isso indica uma proximidade dos alunos do Cluster 1 que ainda estdo matriculados

com a diplomacgao.

O Cluster 4, em particular, tem um comportamento muito peculiar por ser composto,
quase inteiramente, por alunos diplomados. Esse Cluster tem uma quantidade média de reprova-
coes baixa, frente aos Clusters 1 e 2, mesmo tendo quase a mesma média de periodos feitos. Esse
Cluster se caracteriza por ter a melhor média de notas, com 7,41, que € o que difere o Cluster 4
do Cluster 1.

4.1.9 Analise da situa¢ao do aluno em cada Cluster
4.1.9.1 Evadidos

Os alunos evadidos do curso de engenharia elétrica no Icea tém um perfil diverso e
representam 56% da base clusterizada do curso. Alguns indicadores pré-Ufop, como a nota do
Enem, a idade de ingresso e o acesso por meio de politicas afirmativas, permitem comparar as
semelhancas e diferengas entre esses alunos. Contudo, os indicadores académicos apontam para
um padrdao comum de dificuldade de adaptacdo na universidade, com uma média elevada de repro-
vagoes por periodo, uma taxa de distorcao carga hordria/periodo baixa. O posicionamento desses
alunos no cluster depende da quantidade de disciplinas que ele cursou e, consequentemente, do

nimero de periodos feitos.
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4.1.9.2 Diplomados

Sa@o 138 os alunos diplomados no curso de Engenharia Elétrica no Icea até 0 momento
de coleta da base original. Esses alunos ndo mostraram muitas divergéncias no que diz respeito
as estatisticas académicas. H4 uma proximidade nos indicadores criados para a clusterizagdo,
como mostra a Tabela 15 e o que difere os diplomados sdo as notas nas disciplinas e indicadores

que foram usados para a agregagdo dos alunos.

O Cluster 4 € um cluster modelo que deveria ser explorado pelo curso, buscando entender

a jornada dos estudantes dentro e fora da universidade.

4.1.9.3 Matriculados

Os alunos ainda matriculados no curso representam 25.24% da base que foi clusterizada
e foram bem distribuidos entre os primeiros clusters. No Cluster 0, que agrupa os estudantes
com baixo rendimento e baixa carga hordria, ha também os alunos recém-matriculados e que,
portanto, ndo devem ser comparados da mesma forma que os alunos matriculados em outros

clusters. Dentre os alunos admitidos a partir de 2021, 66% deles sdao do Cluster 0.

Por outro lado, os matriculados no Cluster 1 e 4 sdo estudantes com um alto potencial de
diplomacao, ja que se aproximam dos alunos ja formados através das disciplinas cursadas e dos

indicadores criados para a clusterizacao.

Por ultimo, os alunos matriculados dos Clusters 2 e 3 precisam ser tratados com cautela
pelo curso, ja que sdo os Clusters em que muitos dos alunos evadem ou ficam retidos por muito

tempo na universidade.

4.1.10 Perfil dos Clusters

A Tabela 16 mostra o pefil de cada Cluster.

Tabela 16 — Informacdes médias por cluster ordenado por evasao

Cluster Sexo Cor da Pele Enem Idade PAA AP RP APD SEM CH/P

M (80%) Parda (22.6%) 648.02 23.43 Nao 1.54 1.89 0.06 2.09 0.02

M (84%) Parda (22.2%) 633.72 20.96 Sim 10.71 6.43 0.41 5.39 0.23

M (77%) Parda (24.6%) 645.58 20.56 Sim 27.96 11.39 0.71 10.04 0.46

M (80%) Parda (26.7%) 660.32 20.16 Nao 52.15 9.22 0.86 12.47 0.75

M (72%) Parda / Branca 676.76 19.92 Sim 53.56 8.55 0.82 12.00 0.79
(22.7%)

A= WwWo

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.1.11 Resultado do curso

Como visto na Figura 14, a clusterizagdo separou bem os alunos diplomados dos evadidos
e, com isso, separou também os alunos matriculados de forma a evidenciar a proximidade deles

com a evasdo ou a diplomacao.

O curso de Engenharia Elétrica é, proporcionalmente, o segundo curso que mais forma

alunos no Icea, mas isso nao significa que os resultados sejam positivos.

Como visto na Tabela 10, ha um nimero alto de alunos evadidos e, calculando uma taxa
de alunos formados por alunos evadidos o resultado € de 0.30. Isso quer dizer que para cada 3

alunos diplomados no curso, 10 alunos desistiram.

Além da alta taxa de evasio, muitos alunos do curso contribuem com o fenOmeno da
retencdo, tendo até nos alunos diplomados uma taxa de distor¢ao carga hordria/periodo distante
de 1.

Por fim, € importante salientar o desempenho do Cluster 4. Os resultados deste Cluster

superam a expectativa do perfil esperado do curso em muito e merecem a aten¢do do colegiado.
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4.2 Engenharia de Computagao

Nas Secoes a seguir, serdo tratados e discutidos os dados do curso de Engenharia de

Computacio.

4.2.1 Atributos pré universidade

A Tabela 17 apresenta as estatisticas descritivas dos atributos Idade em que entrou na

Universidade e nota no Enem.

Tabela 17 — Idade e Notas no Enem do curso

Estatistica  Pontuacio Enem Idade que entrou
Média 646.03 21.22
Desvio padrao 47.51 4.76
Min. 476.20 17.00
25% 618.72 19.00
50% 645.40 20.00
75% 680.25 22.00
Max. 768.40 62.00

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tabela 18 apresenta a frequéncia de valores para os atributos categéricos sexo e uso de

acoes afirmativas. E possivel tracar um perfil esperado do aluno egresso no curso por meio dos

atributos descritos nas Tabelas 17 e 18.

Tabela 18 — Sexo e uso de cotas no curso

Sexo Usou politica afirmativa Quantidade

M

M
F
F

Nao
Sim
Nao
Sim

286
283
60
60

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2.2 Atributos Académicos

Como mencionado na Se¢do 3.6.1, todos os alunos tiveram informagdes agregadas para

a clusterizag@o. Essas informacdes serdo usadas para entender a média dos atributos académicos

dos alunos deste curso. Na Secao 3.6.2 estdo os significados de cada atributo.
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Tabela 19 — Estatistica descritiva dos atributos do curso

Estatistica AP RPN APD SEM CH/P

Média 14.09 5.19 0.31 5.17 0.22
Desvio padrao 18.72 6.22 0.34 4.36 0.29
Min 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00
25% 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00
50% 6.00 3.00 0.20 4.00 0.08
75% 18.00 8.00 0.56 8.00 0.38
Max 65.00 49.00 1.00 22.00 1.11

Fonte: Elaborado pelo autor.

Com base nas informagdes contidas nas Tabelas 17, 18, e 19, tem-se o perfil esperado do

aluno do curso, segundo as bases de dados disponibilizadas pela Universidade.

* sexo: masculino

 pontuacdo no Enem: 646.03

* idade que entrou: 21.22

* usou politica afirmativa: Nao

* aprovacgdes (AP): 14.09

* reprovagOes (RPN): 5.19

* taxa de aprovacao no Decea (APD): 0.31
e semestres feitos (SEM): 5.17

* distor¢do carga hordria/periodo (CH /P): 0.22

4.2.3 Tempo para a diplomagado

O curso de Engenharia de Computacdo tem cinco anos de duracdo, ou seja, dez semestres.

O box plot na Figura 15 mostra o comportamento da base de alunos do curso que foram

diplomados até a coleta de dados, excluindo os alunos que se formaram em menos de oito

periodos, j4 que sdo, provavelmente, alunos que reingressaram através do Enem ou alunos

egressos por transferéncia.



Capitulo 4. Resultados 38

Figura 15 — Box plot: Numero de semestres feitos pelos alunos diplomados
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Menos de 25% dos alunos se formam dentro do tempo esperado de diplomagdo no curso
de Engenharia de Computacio. E possivel ver também como a média se comporta e como os

quartis se distanciam no grafico.

4.2.4 Situagao do aluno

Por tdltimo, a Tabela 20 apresenta a participacdo de cada categoria de situacdo do aluno

na base de alunos de Engenharia de Computacao.

Tabela 20 — Situacdo do aluno

Situacao aluno Total %

Evadido 665 65.45
Matriculado 230 22.64
Diplomado 115 11.32
Trancado 5 0.49
Afastado 1 0.10

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.2.5 Andlise de Componente Principal

A base de dados com os atributos dos alunos da Engenharia de Computagdo continha 1016
linhas e 252 colunas além do mask, e, para explicar 80% da variincia total, foram necessarias 26
componentes. Usando apenas quatro componentes, a nova base explica 55.44% da variancia da

base de dados que foi usada para o PCA.

4.2.5.1 Scores features x componentes

No mapa de calor da Figura 16, é possivel ver a relacdo das componentes 0, 1, 2 e
3 com as colunas originais da base de atributos. Por serem muitas colunas, os scores vao de,
aproximadamente, -0.3 a 0.2. Os extremos sdo os que contém maior variabilidade de dados e,

por isso, contribuem mais para explicar a variancia da base de dados.

Na primeira componente, os valores mais escuros no mapa de calor se dao pelas notas de
disciplinas especificas do curso, e 0 maior valor € a nota final na disciplina ENP493, que tem

como pré-requisito 1800 horas.

Na segunda componente, hd um valor negativo que chama a aten¢do, mas que também
é referente a nota final na disciplina CSI148, que € uma disciplina de quarto periodo. O maior
valor se da pela nota final em CEA160, uma disciplina de primeiro periodo. Isso foge do padrao

que foi observado nos outros cursos.

A terceira componente tem o maior valor dentre os mostrados no mapa de calor, que €
a nota final na disciplina CEA 148, que curiosamente, ¢ a mesma disciplina de menor valor da

segunda componente, mas que é dada pelo departamento de Engenharia Elétrica.

Por dltimo, a quarta componente tem o menor valor negativo dentre os mostrados no
mapa de calor, que € a nota final na disciplina CEA422, que também € uma disciplina oferecida

pelo departamento de Engenharia Elétrica.

E importante salientar que essas disciplinas sdo as que mais contribuem para a variabi-
lidade da base de dados, mas isso ndo significa que sejam as disciplinas fundamentais para o

sucesso ou o insucesso do aluno ao longo do curso.

4.2.6 Clusterizacao

A base com os valores transformados apds a aplicacao do PCA possui 26 colunas que
foram utilizadas para a clusterizagdo. Utilizamos o método da silhueta e 0 método do cotovelo
para definir qual o melhor nimero possivel de clusters para essa base. O método do cotovelo,
que consiste em calcular a soma das distancias quadraticas dos dados intra-clusters, € mostrado

na Figura 17
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Figura 16 — Mapa de calor: Explicando as componentes da PCA
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Fonte: Elaborado pelo autor.
Figura 17 — Método do Cotovelo
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Com esse gréfico, vé-se a redugdo das distancias com o aumento do nimero de clusters.

E visivel o ganho de 4 para 5 clusters e, ainda mais, o ganho de 5 para 6 clusters e por isso, serdo

os valores testados no método da silhueta.
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Com 6 clusters, todos os valores de coeficiente da silhueta tocam a média de coeficiente,
tracada em vermelho na Figura 18. Como discutido na Sec¢do 2.7, a proximidade do coeficiente
da silhueta dos clusters com a média de coeficiente é importante para entender a qualidade dos

agrupamentos.

O posicionamento dos Clusters considerando as duas primeiras componentes € apresen-

tado no scatterplot a direita das Figuras 18 e 19.

Figura 18 — Método da silhueta para 6 clusters

Silhouette analysis for KMeans clustering on sample data with n_clusters = 6

The silhouette plot for the various clusters. The visualization of the clustered data.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Por outro lado, com 5 clusters, os valores de coeficiente da silhueta do cluster 3 € 4 ndo

tocam a linha média de coeficiente da silhueta.

Figura 19 — Método da silhueta para 5 clusters

Silhouette analysis for KMeans clustering on sample data with n_clusters = 5

The silhouette plot for the various clusters. The visualization of the clustered data.

@

Cluster label
Feature space for the 2nd feature

The silhouette coefficient values

Fonte: Elaborado pelo autor.
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A partir da andlise dos métodos, foi definida a quantidade de 6 clusters como 6tima para

o conjunto de dados. Aplicando esse nimero de clusters ao algoritmo k-means, temos a divisao

da base, mostrada na Tabela 21

Tabela 21 — Tamanho de cada Cluster

Cluster Observacoes

0 416
1 89
2 97
3 225
4 40
5 149

4.2.7 Analise estatistica dos Clusters

A Tabela 22 mostra a distribuico étnica nos clusters da Engenharia de Computagéo. E

visivel a participacdo dominante de alunos brancos e pardos no curso, o que também acontece

nos demais cursos do Icea.

Tabela 22 — Etnia por cluster

Cluster Amarela % Branca % Indigena % Nao Declarado % Parda % Preta %

0 0.72
1 2.25
2 1.03
3 0.89
4 2.50
5 1.34

39.42
46.07
45.36
48.44
42.50
40.27

0.48
0.00
0.00
0.44
0.00
0.00

7.21
3.37
2.06
0.44
5.00
3.36

44.47
40.45
37.11
40.89
42.50
42.95

7.69
7.87
14.43
8.89
7.50
12.08

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tabela 23, por sua vez, mostra a porcentagem de alunos de cada cluster que usou

politica afirmativa.

Tabela 23 — Uso de Politica Afirmativa por cluster

Cluster Nao% Sim %

0 50.98 49.02
1 53.12 46.88
2 48.33 51.67
3 48.57 51.43
4 58.82 41.18
5 4776 52.24

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Os Clusters 2, 3 e 5 t€ém uma participagdo um pouco maior de alunos que entraram na

Universidade através do uso de cotas.

42.7.1 Notano Enem

A partir das Tabelas 22 e 23, é possivel obter uma relacdo de cor de pele e uso de politicas
afirmativas para cada cluster. Essas informacdes podem ser relevantes para entender como os
alunos dos clusters se sairam no vestibular. O box plot apresentado na Figura 20 mostra como os
clusters se comportam nesse quesito.

Figura 20 — Box plot: Nota no Enem por Cluster
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Fonte: Elaborado pelo autor.

No box plot apresentado na Figura 20 fica evidente uma alta dispersdo de notas do
vestibular nos Clusters 0 e 3, sendo o Cluster 3 o com menor média entre os clusters. Por outro
lado, nos Clusters 1, 2 e 4 hd uma dispersao bem menor, sendo o Cluster 3 com a maior média

de nota dos clusters.

4.2.7.2 1dade que entrou

O box plot da Figura 21 mostra a distribui¢do da idade dos alunos quando ingressaram

na universidade.
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Figura 21 — Box plot: Idade que entrou por Cluster
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O box plot da Figura 21 mostra uma alta dispersdo nas idades em que o aluno entrou
nos clusters 0 e 3, que t€ém também, alta dispersao nas notas de vestibular. Isso € esperado pois
sdo os clusters com mais estudantes. Por outro lado os Clusters 1, 2 e 4, por sua vez, ttm uma
dispersdo mais baixa de idade e também nas notas de vestibular. Portanto, existe uma relagao

entre a idade do aluno e a nota dele no vestibular nesses Clusters.

4273 Sexo

Novamente, pela discrepancia entre o nimero de homens e de mulheres o gréfico apre-

sentado na Figura 22 € a porcentagem dos clusters em cada sexo.

Figura 22 — Grafico de Barras Empilhadas: Porcentagem dos clusters por sexo
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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A participacdo do Cluster 1 € maior no sexo masculino enquanto a participacdo do
Cluster 5 € maior no sexo feminino. Os outros clusters ndo tem tanta diferenca de participagdo

entre 0s sexos.

Com essas informagdes, foi tracado um perfil social esperado de cada cluster, usando as

médias das varidveis numéricas e a moda das varidveis categdricas.

Tabela 24 — Perfil esperado de cada cluster

Cluster Sexo Cor da Nota do Desvio Idade Desvio Usou
Pele vestibu- padrao em que padrao politica
lar entrou afirma-
tiva ?
0 Masc. Parda 64559 53.62 23.47 6.20 Nio
(44.47%)
1 Masc. Branca 650.01 34.23 20.42 2.73 Nao
(46.07%)
2 Masc. Branca 653.63 36.10 19.62 1.84 Sim
(45.36%)
3 Masc. Branca 634.67 52.26 20.71 6.65 Sim
(48.44%)
4 Masc. Parda /65890 30.60 20.00 3.95 Niao
Branca
(42.50%)
5 Masc. Parda  652.64 36.51 20.38 2.93 Sim
(42.95%)

Fonte: Elaborado pelo autor

Como esperado, ha uma presenca muito maior de homens. No curso de Engenharia de
Computacdo no Icea hd uma dominéncia de alunos brancos e pardos, e isso se repete nos clusters.
Nao hd uma diferenca muito grande nas médias de notas de vestibular, apesar do desvio padrao

ser muito diferente nos Clusters 0 e 3, como discutido na Secao 4.2.7.1.

4.2.8 Estatisticas de atributos académicos

A Tabela 25 agrega, por Cluster, algumas das informacdes que foram usadas para a

clusterizacao.
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Tabela 25 — Anélise dos atributos académicos por cluster

Cluster AP RPN RPF APD SEM CH/P
0.87 1.60 2.92 0.03 1.82 0.01
31.91 898 3.46 0.74 9.38 0.54
54.82 7.73 1.80 0.84 12.54 0.78
9.68 6.44 391 036 5.13 0.19
54.02 13.22 1.93 0.73 13.80 0.72
9.79 7.30 2.70 0.33 4.99 0.19

DN AW =O

Fonte: Elaborado pelo autor

Os Clusters 2 e 4 sao os Clusters com maior sucesso académico e os Clusters 0, 3 e 5 por
sua vez, os que tém pior desempenho. Por fim, o Cluster 1 se comporta de forma diferente dos
outros clusters, tendo um nimero razodvel de aprovacdes, mas também tendo um nimero grande
de reprovagdes por nota.

4.2.8.1 Estatistica da situacdo do aluno

No mapa de calor mostrado na Figura 23 vemos as situacdes de aluno por Cluster e,

assim, podemos comparar com as Tabelas 24 e 25.

Figura 23 — Mapa de calor: Cluster x Situag¢ao de aluno

Heatmap situacdo do aluno nCIM
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1 1.12 0.00
0.2
0 0.00 0.86 0.00

AFASTADO  DIPLOMADO  EVADIDO  MATRICULADO TRANCADO
Situacdo Aluno

Fonte: Elaborado pelo autor.
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O gréfico da Tabela 23 € um mapa de calor que relaciona a situagdao dos alunos com
o Cluster em que eles estdo localizados. Cada célula é a porcentagem de alunos na situagao

descrita presente no Cluster e a soma das linhas tem resultado 100%.

Apenas pelo mapa de calor da Figura 23 fica clara a separacao entre os alunos diplomados
e os alunos evadidos. Em clusters onde hda uma quantidade significativa de diplomados, ha uma
quantidade muito pequena de evadidos e o contrario também ¢é verdade. Como esperado, os
Clusters 0, 3 € 5 sao os clusters de menos sucesso académico, sendo o Cluster 5 composto apenas
por evadidos e o Cluster 0 sendo quase 90% composto por evadidos, o que € esperado dado o
baixissimo nimero de aprovagdes. O Cluster 3, por sua vez, conta tanto com alunos evadidos
quanto com matriculados, isso, somado a distor¢c@o de carga hordria/periodo, ao baixo nimero
de aprovacgdes e a alta taxa de reprovagdes indica a proximidade dos alunos matriculados dos

alunos evadidos.

Os Clusters 2 e 4, por sua vez, ttm uma taxa de diplomacao de 80% e, apesar de ter
também alunos evadidos, mostra um sucesso muito grande em relagc@o aos outros clusters. Ainda
assim, os clusters ttm um nimero de reprovacdes médias muito alto e, como consequéncia,
um nuimero de semestres médios bem mais alto do que o niimero esperado de semestres para a

diplomacao.

Por fim, o Cluster 1 € composto, em sua maioria, por alunos que ainda estdo matriculados.
O numero de semestres médios no Cluster 1 mostra que os alunos deste cluster sao alunos que

contribuem com o fendmeno da reten¢o no curso € no instituto.

4.2.9 Analise da situacdo do aluno em cada Cluster
4.2.9.1 Evadidos

Os alunos evadidos do curso de Engenharia de Computagdo no Icea t€m um perfil social
e académico diverso e representam mais de 65% da base do curso. Os indicadores pré-Ufop
nao tém tanto impacto no desempenho dos alunos evadidos como os indicadores académicos.
Esses sim, apontam uma alta taxa de reprovacao e uma dificuldade dos alunos de evoluir nas
disciplinas do curso. O posicionamento desses alunos nos agrupamentos depende da quantidade

de disciplinas que ele cursou e, consequentemente, do niimero de periodos feitos.

4.2.9.2 Diplomados

Sao apenas 115 alunos diplomados no curso de Engenharia de Computacdo no Icea
até o momento de coleta da base de dados. Esses alunos mostraram algumas divergéncias na

clusterizagdo, principalmente pelo numero de reprovacdes e o nimero de semestres feitos.

Os Clusters 2 e 4 sdo os clusters com mais sucesso na universidade e merecem ser
explorados pelo colegiado do curso, buscando entender a jornada dos estudantes destes Clusters

dentro e fora da Universidade.
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4.2.9.3 Matriculados

Os alunos ainda matriculados no curso representam 22.64% da base clusterizada e foram
distribuidos entre todos os clusters, exceto o Cluster 5. Os alunos matriculados que estao nos
Clusters 2 e 4 sao estudantes com um alto potencial de diplomagao, ja que se aproximam dos

alunos ja formados através das disciplinas cursadas e dos indicadores criados para a clusterizagao.

Por outro lado, os alunos matriculados que se encontram nos Clusters 0 e 3 merecem

uma atenc¢do especial do colegiado do curso, ja que t€m alta taxa de insucesso.

Por ultimo, os alunos matriculados do Cluster 1 sd@o alunos que também precisam ser
observados, ja que hd uma taxa razodvel de evasdo e um nimero de reprovagdes médio muito

alto.

4.2.10 Perfil dos Clusters

A Tabela 26 mostra o pefil de cada Cluster.

Tabela 26 — Informagdes médias por cluster ordenado por evasao

Cluster Sexo CordaPele Enem Idade PAA AP RPN APD SEM CH/P

5 M (79%) Parda 652.64 20.38 Sim 9.79 7.3 0.33 499 0.19
(42.95%)

0 M (84%) Parda 645.59 23.47 Nao 0.87 1.6 0.03 1.82 0.01
(44.47%)

3 M (84%) Branca 634.67 20.71 Sim 9.68 6.44 0.36 5.13 0.19
(48.44%)

1 M (81%) Branca 650.01 20.42 Nao 31.91 898 0.74 938 0.54
(46.07%)

4 M (78%) Parda/Branca 676.76 19.92 Sim 54.02 13.22 0.73 13.8 0.72
(22.66%)

2 M (87%) Branca 653.63 19.62 Sim 54.82 7.73 0.84 12.54 0.78
(45.36%)

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2.11 Resultado do curso

Como visto na Figura 23, a clusterizagdo separou bem os alunos diplomados dos evadidos
e, com isso, separou também os alunos matriculados de forma a evidenciar a proximidade deles

com a evasdo ou a diplomacgao.

O curso de Engenharia de Computagdo tem a maior taxa de evasdo no Icea. Tendo

formado apenas 115 alunos, o curso tem 10 diplomados para cada 100 ingressantes.
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Com as taxas de distor¢ao carga horéria/periodo média muito distante de 1 em todos
os clusters e o nimero médio de semestres para a diplomagdo mais alto entre os cursos de
engenharia, o curso de Engenharia de Computacao tem o pior desempenho frente aos atributos

criados na Secdo 3.6.

Nos outros cursos, o Cluster com mais evadidos € sempre o cluster com poucas disciplinas,
taxa de aprovacdo no Decea e distor¢ao de carga hordria periodo perto de 0. No entanto, o Cluster
5 da Engenharia de Computacao, que tem a maior taxa de evasdo se comporta diferente. Os
alunos deste Cluster t€m indicadores um pouco melhores que o do Cluster O e mais tempo de

curso e, ainda assim, evadem mais.
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4.3 Engenharia de Produgao

4.3.1 Atributos pré universidade

A Tabela 27 apresenta as estatisticas descritivas dos atributos Idade em que entrou na

Universidade e nota no Enem.

Tabela 27 — Atributos pré universidade dos alunos no curso

Estatistica  Pontuacio Enem Idade que entrou

Média 652.68 21.03
Desvio padrao 46.28 391

Min 475.70 16.00
25% 626.10 19.00
50% 654.00 20.00
75% 685.20 22.00
Miéx 774.60 48.00

Fonte: Elaborado pelo autor.

Por meio dos dados apresentados na Tabela 27 e dos atibutos categéricos sexo e uso de
politica afirmativa, disponiveis na Tabela 28, tragamos um perfil esperado do aluno egresso no

curso .

Tabela 28 — Uso de Politica afirmativa no curso

Sexo Usou politica afirmativa Quantidade

F Sim 202
M Sim 195
M Nio 148
F Nao 139

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.3.2 Atributos Académicos

Como mencionado na Se¢do 3.6, todos os alunos tiveram informacdes agregadas para a
clusterizag@o. Essas informacdes foram usadas para entender a média dos atributos académicos

dos alunos deste curso.
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Tabela 29 — Atributos académicos no curso

Estatistica AP RPN APD SEM CH/P

Média 21.79 4.08 043 6.36 0.36
Desvio padrao 21.64 4.92 0.37 4.51 0.36
Min 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00
25% 1.00 0.00 0.00 2.00 0.00
50% 12.00 2.00 0.45 6.00 0.28
75% 47.00 6.00 0.76 10.00 0.72
Max 67.00 27.00 1.00 18.00 1.08

Fonte: Elaborado pelo autor.

Unindo as Tabelas 27, 28 e 29 temos o perfil esperado do aluno do curso, segundo as
bases de dados disponibilizadas pela Universidade. Portanto, um perfil esperado do aluno que

entra no curso de Engenharia de Producao se da por.

* sexo: masculino.

 pontuacdo no Enem: 652.68

* idade que entrou: 21.03

* usou politica afirmativa: sim

* aprovacgoes: 21.79

* reprovagoes: 4.08

* taxa de aprovacao no Decea: 0.43
* semestres feitos: 6.36

* distor¢do carga hordria/ periodo: 0.36

4.3.3 Tempo para a diplomagao

O curso de Engenharia de Produ¢do tem cinco anos de duraco, ou seja, dez semestres. O
box plot da Figura 24 mostra o comportamento da base de alunos do curso que foram diplomados
até a coleta de dados, excluindo os alunos que se formaram em menos de oito periodos, ja que sdo,

provavelmente, alunos que reingressaram através do Enem ou alunos egressos por transferéncia.
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Figura 24 — Box plot: Numero de semestres feitos pelos alunos diplomados
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Fonte: Elaborado pelo autor.

No curso de Engenharia de Produgdo, 25% dos alunos se formam dentro do tempo
esperado de diplomagio e a média de tempo de formatura é de 11.22 semestres. E possivel ver
também como a mediana se comporta e como os quartis se distanciam no gréfico apresentado na
Figura 24.

4.3.4 Situagdo do aluno

Por dltimo, € importante descrever a participacdo de cada categoria de situagdo do aluno

na base de alunos da Engenharia de Producgdo. A Tabela 30 apresenta essas informagdes.

Tabela 30 — Descri¢do da situacao dos alunos da base

Descricao situacao aluno Total %

Evadido 485 45.54
Diplomado 307 28.83
Matriculado 258 24.23
Trancado 8 0.75
Mobilidade 4 0.38
Afastado 3 028

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.3.5 Andlise de Componente Principal

A tabela com os atributos dos alunos da Engenharia de Produgdo continha 1065 linhas

e 281 colunas além do mask, e, para explicar 80% da variancia total, foram necessarias 27

componentes. Usando apenas trés componentes, a nova base explica 53.34% da variancia da
base de dados que foi usada para o PCA.

4.3.5.1 Scores features x componentes

No mapa de calor mostrado na Figura 25, vemos a relagdo das componentes 0, 1 e 2

com as colunas originais da base de atributos. Por serem muitas colunas, os scores vao de,

aproximadamente, -0.3 a 0.2. Os extremos sdo os que contém maior variabilidade de dados e,
por isso, contribuem mais para explicar a variancia da base de dados.

Na primeira componente, os valores mais escuros no mapa de calor se dao pelas notas de
disciplinas especificas do curso, € o maior valor € a nota final na disciplina ENPO18.

Na segunda componente, alguns valores negativos chamam a atencio, mas que também

¢ referente a nota final de uma disciplina, mais especificamente, a disciplina ENP029. O maior
valor na segunda componente € referente a nota final na disciplina ENP160.

A terceira componente tem o maior valor dentre os mostrados no mapa de calor, que é a

nota final na disciplina CEA034, que curiosamente, € uma disciplina que nao € obrigatdria para
o curso de Engenharia de Producao.

Figura 25 — Mapa de calor: Explicando as componentes do PCA
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Fonte: Elaborado pelo autor.

2
|



Capitulo 4. Resultados 54

E importante salientar que essas disciplinas sdo as que mais contribuem para a variabi-
lidade da base de dados, mas isso ndo significa que sejam as disciplinas fundamentais para o

sucesso ou o insucesso do aluno ao longo do curso.

4.3.6 Clusterizacao

A base com os valores transformados apds a aplicacao do PCA possui 27 colunas que
foram utilizadas para a clusterizagdo. Utilizamos o método da silhueta e o método do cotovelo
para definir qual o melhor nimero possivel de clusters para essa base. O método do cotovelo,
que consiste em calcular a soma das distancias quadraticas dos dados intra-clusters, € mostrado

na figura 26.
Figura 26 — Método do cotovelo
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Com o grafico mostrado na Figura 26, vé-se a reducdo das distadncias com o aumento do
nimero de clusters. E visivel o ganho de 3 para 4 clusters e, ainda mais, o ganho de 4 para 5
clusters e por isso, serdo os valores testados no método da silhueta. Como discutido na Se¢do 2.7,
a proximidade do coeficiente da silhueta dos clusters com a média de coeficiente € importante

para entender a qualidade dos agrupamentos.

Com 5 clusters, todos os valores de coeficiente da silhueta tocam a média de coefici-
ente, tracada em vermelho na Figura 27. O posicionamento dos Clusters considerando as duas

primeiras componentes € apresentado no scatterplot a direita das Figuras 27 e 28.
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Figura 27 — Método da silhueta para 5 clusters

Silhouette analysis for KMeans clustering on sample data with n_clusters = 5

The silhouette plot for the various clusters. The visualization of the clustered data.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 28 — Método da silhueta para 4 clusters

Silhouette analysis for KMeans clustering on sample data with n_clusters = 4

The silhouette plot for the various clusters. The visualization of the clustered data.
T
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Por outro lado, com 4 clusters, os valores de coeficiente da silhueta dos Clusters 1 € 3

ndo tocam a linha média de coeficiente da silhueta.

Portanto, o melhor nimero de clusters para esse conjunto de dados € 5. Aplicando esse

numero de clusters ao algoritmo k-means, temos a divisdo da base, mostrada na Tabela 31.

4.3.7 Analise estatistica dos Clusters

A Tabela 32 mostra a distribui¢io étnica nos clusters da Engenharia da Produgio. E
visivel a participacdo dominante de alunos brancos e pardos no curso, o que também acontece

nos demais cursos do Icea.
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Tabela 31 — Numero de observacdes por cluster no curso

Cluster Quantidade de observacoes

0 369
1 310
2 225
3 44
4 117

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 32 — Participagdo étnica por cluster

Cluster Amarela % Branca % Nao declarado % Parda % Preta%

0 1.63 45.53 542 39.30 8.13
1 0.32 45.48 1.29 4290  10.00
2 1.78 43.11 0.89 46.67 7.56
3 2.27 45.45 11.36 34.09 6.82
4 0.85 47.86 1.71 43.59 5.98

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tabela 33, por outro lado, mostra a porcentagem de alunos de cada cluster que usou
politica afirmativa. O curso de Engenharia de Producdo tém dados faltantes no que diz respeito
ao uso de politicas afirmativas, por isso, os clusters na Tabela 33 tém dimensdes diferentes das

dimensoOes da Tabela 31.

Tabela 33 — Uso de politica afirmativa por cluster

Cluster Total Nao % Sim %
260 49.62 50.38
168 38.10 61.90
159 37.11 62.89
9 2222 717.78
88 37.50 62.50

S W = O

Fonte: Elaborado pelo autor.

Todos os Clusters do curso de Engenharia de Produ¢do t€ém mais alunos que usaram
alguma politica afirmativa, no entanto, ndo € possivel afirmar se os alunos que ndo t€ém essa

informacao na base de dados do Icea usaram ou nao cotas, enviesando a estatistica.
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4.3.7.1 Notano Enem

A partir das Tabelas 32 e 33, temos uma relagdao de cor de pele e uso de politicas
afirmativas para cada cluster. Essas informacdes podem ser relevantes para entender como os
alunos dos clusters se sairam no Enem. O box plot apresentado na Figura 29 mostra como os

clusters se comportam nesse quesito.

Figura 29 — Box plot: Nota no Enem por Cluster
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O gréfico apresentado na Figura 29 mostra uma alta dispersdo de notas no Enem no
Cluster 0, apesar da menor média de nota ser a do Cluster 4. O curso de Engenharia de Produgdo
tinha, até 2022, uma nota minima para aprovacdo, o que explica a baixa dispersdo entre os

clusters.

4.3.7.2 ldade que entrou

O box plot da Figura 30 mostra a distribuicdo da idade dos alunos quando ingressaram

na Universidade.
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Figura 30 — Box plot: Idade que entrou por Cluster
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O box plot da Figura 30 mostra uma alta dispersao de idades no Cluster O e o Cluster 3
com uma dispersdao mais baixa em relacdo aos outros clusters. A relagcdo da dispersdo na nota do
Enem e a dispersdo de idade em que o aluno entrou na Universidade também ¢é verdadeira no

curso de Engenharia de Producio.

4373 Sexo

Nas outras andlises de sexo por cluster, foi necessario o uso do gréfico de barra empilhado
para melhor entendimento dos dados, no entanto, pela primeira vez, um curso tem mais mulheres

que homens em algum cluster. Isso € mostrado na Figura 31.

Figura 31 — Gréfico de barras: Sexo por Cluster
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Fonte: Elaborado pelo autor.



Capitulo 4. Resultados 59

Os Clusters 0, 2 e 4 t€ém maior participacdo de homens, enquanto o Cluster 3 tem maior

participacdo de mulheres. O Cluster 1 tem 50% de participacdo de cada um.

Com essas informacdes tracamos um perfil esperado de cada cluster, usando as médias

das varidveis numéricas e a moda das varidveis categdricas, mostrado na Tabela 34.

Tabela 34 — Perfil social esperado por cluster

Cluster Sexo Cor da Nota do Desvio Idade Desvio  Usou
Pele Enem padrio em que padrao politica
entrou afirma-
tiva ?
0 Masc. Branca 652.08 53.39 22.18 5.24 Sim
(45.53%)
1 Masc./ Branca 662.03 36.34 20.28 2.48 Sim
Fem. (45.48%)
2 Masc. Parda  640.72 45.71 20.44 3.00 Sim
(46.67%)
3 Fem. Branca 688.58 34.27 19.30 1.37 Sim
(45.45%)
4 Masc. Branca 638.64 38.89 21.15 3.32 Sim
(47.86%)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Diferentemente dos outros cursos, ha uma participagdo muito maior de mulheres. No

entanto, o padrdo de cor de pele branca ou parda permanece presente em todos os clusters.

4.3.8 Estatisticas de atributos académicos

A Tabela 35 agrega, por cluster, algumas das informagdes que foram usadas para a

clusterizacgao.

Tabela 35 — Estatistica dos atributos académicos por cluster

Cluster AP RPN RPF APD SEM CH /P
0 1.08 1.01 2.11 0.04 1.87 0.02
1 49.13 5.92 1.38 0.79 11.03 0.79
2 8.88 5.00 2.64 0.37 498 0.18
3
4

49.55 5.66 1.20 0.78 11.30 0.80
29.09 6.50 2.82 0.71 896 0.53

Fonte: Elaborado pelo autor.

Com essas estatisticas tracamos um perfil académico médio de cada cluster na Engenharia
de Producao. Além disso, fica evidente que os atributos escolhidos para a clusteriza¢do foram

suficientes para separar os perfis de alunos do curso.
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Os Clusters 1 e 3 sdao os Clusters com maior sucesso académico e os Clusters O e 2,
os que tém pior desempenho. Por fim, o Cluster 4 se comporta de forma diferente dos outros
clusters, tendo um niimero razodvel de aprovagdes, mas também tendo um niimero grande de

reprovacoes.

4.3.8.1 Estatistica da situacdo do aluno

No mapa de calor da Figura 32 podemos ver as situagdes de aluno por cluster e comparar

com as Tabelas 34 e 35.

Figura 32 — Mapa de calor: Situacdo do aluno por Cluster
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O mapa de calor da Figura 32 relaciona a situag¢ao dos alunos com o cluster em que eles
estdo localizados. Cada célula € a porcentagem de alunos na situacio descrita presente no cluster

e a soma das linhas tem resultado 100%.
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Apenas pela Figura 32 fica clara a separagdo entre os alunos diplomados e os alunos
evadidos. Em clusters onde hd uma quantidade significativa de diplomados, hd uma quantidade
muito pequena de evadidos e o contrdrio também € verdade. Como esperado, dado o baixo nimero
de aprovacdes e de periodos, os Clusters 0 e 2 sdo os clusters de menos sucesso académico. Os
Clusters 1 e 3, por sua vez, sdo clusters com alta taxa de diplomacao, sendo que o Cluster 3 é

composto praticamente por diplomados.

O Cluster 4 tem uma alta taxa de alunos matriculados e pelas médias dos indicadores de
semestres, € a taxa de distor¢do de carga hordria / periodo, € o Cluster que concentra os alunos

retidos.

4.3.9 Analise da situacdo do aluno em cada Cluster
4.3.9.1 Evadidos

Os alunos evadidos do curso de Engenharia de Produgdo no Icea t€ém um perfil social e
académico diverso e representam 45.54% da base do curso. As notas do Enem parecem ter uma
relacdo com o desempenho académico dos alunos, sendo os clusters 0 e 2 dois dos clusters com

menor nota média e pior desempenho em disciplinas do Decea.

Os indicadores académicos, como o nimero de reprovacdes € a taxa de distor¢do carga
horéria / periodo evidenciam a dificuldade de adaptacao dos alunos evadidos na Universidade.
Mais uma vez, o posicionamento desses alunos no cluster depende da quantidade de disciplinas
que ele cursou e, consequentemente, do nimero de periodos feitos. Com isso, conclui-se que os

primeiros periodos sdo determinantes para a evasdo ou nao dos alunos do curso.

4.3.9.2 Diplomados

Sao 307 alunos diplomados, sendo 166 mulheres, no curso de Engenharia da Producio
no Icea, até o momento da coleta da base de dados. Esse € o tinico curso que tem mais mulheres

diplomadas do que homens.

O Cluster 3, que € o tnico cluster de todo o trabalho com mais mulheres que homens, é
o Cluster com mais sucesso na Universidade e merece ser explorado pelo colegiado, buscando

entender a jornada dos estudantes deste Cluster dentro e fora da Ufop.

4.3.9.3 Matriculados

Ao todo, os alunos ainda matriculados no curso representam 24.23% da base clusterizada

e foram distribuidos entre todos os clusters, exceto pelo Cluster 3.
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Os alunos matriculados que se encontram nos Clusters 0 e 2 sdo estudantes com um
alto potencial de evasdo e devem ser observados. Os alunos do Cluster 4 também precisam de
atenc¢do, ja que é um cluster que tem alta taxa de reprovacgdes e aparenta ser o cluster com os
alunos que sdo retidos. Por ultimo, os alunos do Cluster 1 por sua vez, tém alto potencial de

diplomacao.

4.3.10 Perfil dos Clusters

A Tabela 36 mostra o pefil de cada Cluster.

Tabela 36 — Informagdes médias por cluster ordenado por evasao

Cluster Sexo Cor da Enem Idade PAA AP RPN APD SEM CH/P
Pele

0 M (59%) Branca 652.08 22.18 Sim 1.08 1.01 0.04 1.87 0.02
(45.53%)

2 M (53%) Parda 640.72 20.44 Sim 8.88 5 0.37 498 0.18
(46.67%)

4 M (57%) Branca 638.64 21.15 Sim 29.09 6.5 0.71 8.96 0.53
(47.86%)

1 M/F (50%) Branca 662.03 20.28 Sim 49.13 592 0.79 11.03 0.79
(45.48%)

3 F (59%) Branca 688.58 19.3 Sim 49.55 5.66 0.78 11.3 0.8
(45.45%)

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.3.11 Resultado do curso

Como visto na Figura 32, a clusterizagdo separou bem os alunos diplomados dos evadidos
e, com isso, separou também os alunos matriculados de forma a evidenciar a proximidade deles

com a evasdo ou a diplomacao.

Quando comparado com os outros cursos, o curso de Engenharia de Produgdo tem o
melhor desempenho do Icea. Com uma taxa de diplomacdo mais alta e, consequentemente, uma
taxa de evasdo mais baixa que os outros cursos, o curso forma, em média, 58 alunos para cada
100 evadidos. Ainda assim, o curso enfrenta um pouco dos mesmos problemas que ecoam pelo

Instituto.

Apesar de ter o menor nimero médio de semestres para a diplomagdo entre os cursos de
engenharia, os alunos da Engenharia de Producdo também enfrentam dificuldades de adaptacao

nos primeiros periodos, fator é determinante para a evasdao ou nao do aluno no curso.

Vale ressaltar também a relevancia do sexo feminino nos Clusters 1 e 3, que tem os

melhores indicadores no curso e, no Icea, ficam atrds apenas do Cluster 4 da Engenharia Elétrica.
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4.4  Sistemas de Informagao

Nas Secdes a seguir, serdo tratados e discutidos os dados do curso de Sistemas de

Informacao.

4.4.1 Atributos pré-universidade

A Tabela 37 apresenta as estatisticas descritivas dos atributos Idade em que entrou na

Universidade e nota no Enem.

Tabela 37 — Atributos pré universidade do curso

Estatistica  Pontuacio Enem Idade que entrou

Média 21.97 635.44
Desvio padrao 4.80 43.85
Min 17.00 436.40
25% 19.00 606.02
50% 20.00 636.40
75% 24.00 667.33
Maix 55.00 763.50

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tabela 38 apresenta a frequéncia de valores para os atributos categéricos sexo e uso de
acoes afirmativas. E possivel tracar um perfil esperado do aluno egresso no curso por meio dos

atributos descritos nas Tabelas 37 e 38.

Tabela 38 — Uso de politicas afirmativas no curso

Sexo Usou politica afirmativa Quantidade

M Nao 498
M Sim 281
F Niao 148
F Sim 83

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.4.2 Atributos Académicos

Como mencionado na Secdo 3.6, todos os alunos tiveram informacgdes agregadas para a
clusterizacdo. Essas informacdes serdo usadas para entender a média dos atributos académicos

dos alunos deste curso.
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Tabela 39 — Atributos académicos do curso

Estatistica AP RPN APD SEM CH/P

Média 12.79 4.04 0.32 493 0.23
Desvio padrao 15.52 4.90 0.38 3.86 0.29
Min 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00
25% 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00
50% 6.00 2.00 0.05 4.00 0.12
75% 20.00 6.00 0.67 8.00 0.40
Max 57.00 29.00 1.00 20.00 1.17

Fonte: Elaborado pelo autor.

Unindo as Tabelas 37, 38 e 39 determinamos o perfil esperado do aluno do curso, segundo

as bases de dados disponibilizadas pela Universidade. Portanto, um perfil esperado do aluno que

entra no curso de Sistemas de Informacao se d4 por:

* sexo: masculino

* pontuacdo no Enem: 635.44

* idade que entrou: 21.97

* usou politica afirmativa: nao

* aprovacgoes: 12.79
 reprovagoes: 4.04

* taxa de aprovagdo no Decea: 0.32
 semestres feitos: 4.93

* distor¢do carga horaria/ periodo: 0.23

4.4.3 Tempo para a diplomagao

O curso de Sistemas de Informacao tem quatro anos de duracdo, ou seja, oito semestres.

O box plot apresentado na Figura 33 mostra o comportamento da base de alunos do curso que

foram diplomados até a coleta de dados, excluindo os alunos que se formaram em menos de

seis periodos, ja que sdo, provavelmente, alunos que reingressaram através do Enem ou alunos

egressos por transferéncia.
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Figura 33 — Box plot: Numero de semestres feitos pelos alunos diplomados
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Fonte: Elaborado pelo autor.

No curso de Sistemas de Informacgdo, menos de 25% dos alunos se formam dentro do
tempo esperado de diplomacdo e a média de tempo de formatura € de 10.22 semestres. Vé-se
também como a mediana se comporta e como os quartis se distanciam no grafico, apresentado

na Figura 33.

4.4.4 Situagdo do aluno

Por dltimo, a Tabela 40 mostra a participac¢do de cada categoria de situagdo do aluno na

base de alunos de Sistemas de Informacao.

Tabela 40 — Descri¢do da situacao dos alunos da base

Descricao situacio aluno Total %

Evadido 610 60.40
Matriculado 253 25.05
Diplomado 131 12.97
Trancado 13 1.29
Afastado 3 030

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.4.5 Andlise de Componente Principal

A base de dados com os atributos dos alunos de Sistemas de Informagdo continha 1010
linhas e 357 colunas além do mask, e, para explicar 80% da variancia total, foram necessarias 38
componentes. No curso de Sistemas de Informac¢ao ha um nimero substancialmente maior de
colunas, em relacdo aos cursos de Engenharia do Icea. Usando apenas trés componentes, a nova

base explica 39.82% da variancia da base de dados que foi usada para o PCA.

4.4.5.1 Score features x componentes

No mapa de calor apresentado na Figura 34, vemos a relagdo das componentes O, 1 e
2 com as colunas originais da base de atributos. Por serem muitas colunas, os scores vao de,
aproximadamente, -0.2 a 0.2. Os extremos sao os que contém maior variabilidade de dados e,

por isso, contribuem mais para explicar a variancia da base de dados.

Na primeira componente, os valores mais escuros no mapa de calor se ddo pelas notas de

disciplinas especificas do curso, € o maior valor € a nota final na disciplina CSI443.

Na segunda componente, alguns valores negativos chamam a atenc¢io, mas que também
¢ referente a nota final de uma disciplina, mais especificamente, a disciplina CSI489. O maior

valor na segunda componente € referente a nota final na disciplina CEA488.

A terceira componente tem maior valor na nota final na disciplina CEA422. J4 o menor

valor € dado pela quantidade de vezes em que a disciplina CSI734 foi cursada.
Figura 34 — Mapa de calor: Explicando as componentes da ACP
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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E importante salientar que essas disciplinas sdo as que mais contribuem para a variabi-
lidade da base de dados, mas isso ndo significa que sejam as disciplinas fundamentais para o

sucesso ou o insucesso do aluno ao longo do curso.

4.4.6 Clusterizacao

Com o PCA aplicado, o nimero de colunas da base de dados foi reduzido para 1065
linhas e 27 colunas, e a partir disso, usando os métodos da silhueta e do cotovelo, define-se qual
o melhor nimero possivel de clusters para essa base. O método do cotovelo, que consiste em
calcular a soma das distancias quadraticas dos dados intra-clusters tem resultado mostrado na

Figura 35.
Figura 35 — Método do cotovelo
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Com o gréfico da Figura 35, fica visivel a reducdo das distancias com o aumento do
nimero de clusters. H4 um ganho de 2 para 3 clusters e um ganho de 7 para 8 clusters e por isso,
serdo os valores testados no método da silhueta. Como discutido na Secdo 2.7, a proximidade
do coeficiente da silhueta dos clusters com a média de coeficiente € importante para entender a

qualidade dos agrupamentos.

Com 8 clusters, quase todos os valores de coeficiente da silhueta tocam a média de
coeficiente, tracada em vermelho no grafico a esquerda da Figura 36. O posicionamento dos
Clusters considerando as duas primeiras componentes € apresentado no scatterplot a direita das
Figuras 36 e 37.
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Figura 36 — Método da silhueta para 8 clusters

Silhouette analysis for KMeans clustering on sample data with n_clusters = 8
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Por outro lado, com 3 clusters, os valores de coeficiente da silhueta dos Clusters 1 e 2

nao tocam a linha média de coeficiente da silhueta por uma distancia consideravel.

Figura 37 — Método da silhueta para 3 clusters

Silhouette analysis for KMeans clustering on sample data with n_clusters = 3

The silhouette plot for the various clusters.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Portanto, o melhor nimero de clusters para esse conjunto de dados € 8. Aplicando esse

numero de clusters ao algoritmo k-means, temos a divisdo da base, mostrada na Tabela 41.
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Tabela 41 — Observagdes por cluster no curso

Cluster Numero de observacgoes
80.00
137.00
55.00
419.00
26.00
73.00
176.00
44.00

NN R W= O

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.4 Analise estatistica dos clusters

A Tabela 42 mostra a distribui¢do étnica nos clusters do curso de Sistemas de Informacao.
E visivel a participacdo dominante de alunos brancos e pardos no curso, o que também acontece

no instituto.

Tabela 42 — Participagdo étnica por cluster

Cluster Amarela % Branca % Nao declarado % Parda % Preta %

0 2.50 55.00 1.25 35.00 6.25
1 3.65 29.20 2.19 48.18 16.79
2 0.00 43.64 0.00 50.91 5.45
3 1.19 38.42 4.53 45.82 10.02
4 0.00 53.85 0.00 34.62 11.54
5 0.00 31.51 2.74 53.42 12.33
6 1.14 44.89 1.14 39.77 13.07
7 0.00 34.09 0.00 56.82 9.09

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tabela 43, por sua vez, mostra a porcentagem de alunos de cada cluster que usou

politica afirmativa.
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Tabela 43 — Uso de politica afirmativa por cluster

Cluster Nao % Sim %

0 51.25 48.75
1 73.72  26.28
2 63.64 36.36
3 67.30 32.70
4 69.23  30.77
5 61.64 38.36
6 51.70  48.30
7 75.00 25.00

Fonte: Elaborado pelo autor.

Mais uma vez, a presenca de alunos brancos e pardos é dominante. A participagdo de
alunos que usaram algum tipo de politica afirmativa é muito mais baixa nos Clusters 1, 2, 3,4 e

5. Além disso, nenhum dos Clusters teve maior participacdo de alunos que usaram cotas.

4.4°7.1 Notano Enem

A partir das Tabelas 42 e 43, temos uma relacdo de cor de pele e uso de politicas
afirmativas para cada Cluster. Essas informag¢des podem ser relevantes para entender como os
alunos dos Clusters se sairam no Enem. O box plot apresentado na Figura 38 mostra como os

Clusters se comportam nesse quesito.

Figura 38 — Box plot: Nota no Enem por Cluster
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O grafico apresentado na Figura 38 mostra uma alta dispersdo de notas no Enem nos
Cluster 0, 3 e 6. O Cluster 4, que tem poucos alunos, chama a ateng¢io pela menor dispersao de

notas entre todos os clusters. Os outros clusters ndo chamam atencao neste grafico.
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4.4.7.2 1dade que entrou

O box plot da Figura 39 mostra a distribuicao da idade dos alunos quando ingressaram

na universidade.

Figura 39 — Box plot: Idade que entrou por Cluster
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O box plot mostra uma alta dispersao de idade nos clusters 0, 3 e 6, que sdo, justamente,
os clusters mencionados com a maior variabilidade de notas no Enem. Essa relacdo de idade
e nota no Enem se repete mais uma vez ao ver, principalmente, como os Clusters 3,4 e 5 se

comportam nas Figuras 38 e 39.

4473 Sexo

Mais uma vez, o sexo masculino é dominante no curso e entdo, para uma andlise mais

clara, o grafico apresentado na Figura 40 € a porcentagem dos clusters em cada sexo.
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Figura 40 — Porcentagem de sexo por cluster
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A participagdo dos Clusters 3, 5 e 6 € maior no sexo masculino enquanto a participacio
dos Clusters 1 e 7 € maior no sexo feminino. Os outros Clusters ndo tem tanta diferenca de
participacdo entre os sexos. Por fim, a Tabela 44 mostra o perfil social esperado de cada Cluster

no curso de Sistemas de Informacao.

Tabela 44 — Perfil esperado de cada Cluster

Cluster Sexo Cor da Nota no Desvio Idade Desvio Usou

Pele Enem padrao em que padrao politica
entrou afirma-
tiva ?
0 Masc. Branca 640.37 57.70 20.73 4.53 Nio
(55.00%)
1 Masc. Parda 62990 32.61 22.20  4.57 Nao
(48.18%)
2 Masc. Parda  638.52 46.92 20.27 2.56 Nao
(50.91%)
3 Masc. Parda  640.58 44.07 2287 5.52 Nao
(45.82%)
4 Masc. Branca 647.12 34.40 20.31 2.00 Nao
(53.85%)
5 Masc. Parda 634.18 38.76 20.71 2.96 Nio
(53.42%)
6 Masc. Branca 62492 46.62 21.78  4.33 Nio
(44.89%)
7 Masc. Parda 628.36 33.29 20.98 4.32 Nao
(56.82%)

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Alunos brancos e pardos que ndo usaram cotas sdo maioria no curso de Sistemas de
Informacdo, replicando o que acontece no instituto. Apesar das diferengas de dispersdo nas notas

no Enem, a média dos clusters converge para a faixa dos 635 pontos.

4.4.8 Estatisticas de atributos académicos

A Tabela 45 agrega, por cluster, algumas das informa¢des que foram usadas para a

clusterizacao.

Tabela 45 — Estatistica dos atributos académicos por cluster

Cluster AP RP RPN APD SEM CH/P
812 1.1 0.69 0.71 2.99 0.19
8.15 6.34 342 0.26 5.14 0.16
3729 733 1.8 0.69 9.58 0.65
1.05 143 244 0.04 1.93 0.01
40.35 5.46 0.96 0.79 10.23 0.73
42.82 6.63 1.1 0.75 10.93 0.72
1491 6.38 3.35 04 65 0.3l
42.18 85 1.73 0.73 11.25 0.73

NN R W= O

Fonte: Elaborado pelo autor.

Com essas estatisticas tragamos um perfil académico esperado de cada Cluster no curso de
Sistemas de Informacdo. Além disso, fica evidente que os atributos escolhidos para a clusterizagdo

foram suficientes para separar os perfis de alunos do curso.

Os Clusters 2, 4, 5 e 7 tém o maior sucesso académico e os Clusters 0, 1, 3 € 6 sdo os
que tém pior desempenho, chamando a atencdo para o Cluster 3 que tem os piores indicadores,

nao s6 no curso, mas em todo o Icea.

4.4.8.1 Estatistica da situacdo do aluno

No mapa de calor da Figura 41 podemos ver as situacdes de aluno por cluster e comparar
com as Tabelas 44 e 45.
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Figura 41 — Mapa de calor: Situacdo do aluno por Cluster
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O mapa de calor da Figura 41 relaciona a situagdo dos alunos com o cluster em que eles
estdo localizados. Cada célula € a porcentagem de alunos na situag@o descrita presente no cluster

e a soma das linhas tem resultado 100%.

Apenas pelo mapa de calor fica evidente a separagdo entre os alunos diplomados e os
alunos evadidos. Em clusters onde ha uma quantidade significativa de diplomados, ha uma
quantidade muito pequena de evadidos e o contrario também é verdade. Por serem muitos

clusters, eles serao analisados um a um.

* Cluster 0: Uma grande quantidade de alunos matriculados. Esses alunos ainda estdao no
comeco da jornada universitdria, por isso, foram agrupados com alunos evadidos que
cursaram poucas matérias. E dificil afirmar se os matriculados deste Cluster se aproximam

de fato da evasio.
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* Cluster 1: Esse Cluster chama a atencdo, ndo s6 pelos indicadores académicos ruins, mas
também por ser um cluster com 100% dos alunos evadidos. Esse Cluster deve ser analisado
pelo colegiado para entender o perfil e a jornada académica dos alunos contidos neste

agrupamento.

* Cluster 2: E um Cluster com muitos alunos matriculados e alguns j4 diplomados. Por ter
uma distor¢do de carga hordria/periodo alta, indica que os alunos deste Cluster sdo parte

do fendmeno de reten¢do, mas que t€ém caminhado a diplomagao

* Cluster 3: O Cluster com mais alunos tém indicadores ruins e uma taxa de desisténcia alta.
Os alunos deste Cluster que ainda estdo matriculados devem ser acompanhados mais de

perto pelo colegiado.

* Cluster 4: Alta taxa de diplomacao e nenhum aluno matriculado. Por ser o menor Cluster,

tende a ter indicadores médios que convergem.

* Cluster 5: O Cluster 5 tem uma taxa de diplomacao alta, mas chama a aten¢do pela alta

quantidade de alunos que trancaram o curso perto da diplomagao.

* Cluster 6: O Cluster 6 tem uma alta taxa de evasao e muitos alunos matriculados. Os indi-
cadores deste agrupamento sao ruins e os alunos matriculados devem ser acompanhados

pelo colegiado.

* Cluster 7: Alta taxa de diplomacdo e bons indicadores, apesar do nimero médio de

semestres ser maior que o nimero médio de semestres para ser diplomado no curso.

4.49 Analise da situacdo do aluno em cada Cluster
4.49.1 Evadidos

Os alunos evadidos do curso de sistemas de informacgdo representam 60.40% da base
clusterizada. Os indicadores académicos dos alunos que evadiram sd@o muito ruins se comparados
com os alunos diplomados do curso ou de alunos evadidos de outros cursos. O alto nimero de
reprovagdes e a taxa de distor¢io carga hordaria / periodo deixam clara a dificuldade de adaptacdo
dos alunos evadidos do curso. Desta vez, o posicionamento desses alunos no cluster depende

menos da quantidade de disciplinas que ele cursou e do nimero de periodos feitos.

No curso de Sistemas de Informagao, a adaptacdo e o desempenho do aluno nos primeiros

periodos sdo determinantes para a evasdo do curso.
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4.49.2 Diplomados

Sao 131 alunos diplomados pelo curso de Sistemas de Informacao até o momento de
coleta da base, isso representa quase 13% da base. Os alunos diplomados tém bons indicadores,
chamando a aten¢do para o Cluster 4, que apesar dos poucos alunos, tem indicadores bons

quando comparados com os outros clusters com alta taxa de diplomacao.

4.49.3 Matriculados

Ao todo, os alunos ainda matriculados no curso representam 25.05% da base clusterizada
e foram distribuidos entre todos os clusters, exceto pelos clusters 1 e 4. Os alunos matriculados
que se encontram nos clusters 3 e 6 sdo estudantes com um alto potencial de evasdo e devem ser
observados pelo curso . Os alunos do Cluster 0, como mencionado anteriormente, sao alunos
que ainda estdo no comeco da jornada académica e por isso € dificil classifica-los usando a

clusterizagao.

Os alunos matriculados dos Clusters 2 sdo alunos com potencial de diplomacdo mas que
ainda t€m alguns periodos pela frente. Por ultimo, os clusters 5 e 7 agregam os alunos com maior

tempo de Universidade e que estdo mais proximos da diplomagao que os alunos do Cluster 2.

4.4.10 Perfil dos Clusters

A Tabela 46 mostra o pefil de cada Cluster.

Tabela 46 — Perfil esperado por cluster ordenado por evasao

Cluster Sexo Cor da Pele Enem Idade PAA AP RP APD SEM CH/P

1 M (69%) Parda 6299 222 Nio 8.15 634 0.26 5.14 0.16
(48.18%)

3 M (79%) Farda 640.58 22.87 Nio 1.05 1.43 0.04 1.93 0.01
(45.82%)

6 M (82%) aj‘%;a%) 624.92 21.78 Nio 14.91 638 04 65 031

0 M (74%) Branca 640.37 20.73 Nio 8.12 1.1 0.71 2.99 0.19
(55.00%)

7 M (66%) L 2rda 628.36 20.98 Nio 42.18 8.5 0.73 11.25 0.73
(56.82%)

4 M (73%) Branca 647.12 20.31 Nio 40.35 5.46 0.79 10.23 0.73
(53.85%)

5 M (84%) Frda 634.18 20.71 Nio 42.82 6.63 0.75 10.93 0.72
(53.42%)

2 M (71%) Parda 638.52 20.27 Nio 37.29 7.33 0.69 9.58 0.65
(50.91%)

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.4.11 Resultado do curso

Como visto na Figura 41, a clusterizagdo separou bem os alunos diplomados dos evadidos
e, com isso, separou também os alunos matriculados de forma a evidenciar a proximidade deles

com a evasdo ou a diplomacao.

O curso de Sistemas de Informag¢do tem um desempenho um pouco melhor que o curso
de Engenharia de Computacdo, mas ainda assim, sofre com o fendmeno da evasdo. Com 57.88%
dos alunos da base sendo evadidos, o curso tem a segunda maior taxa de evasdo no Icea e,

consequentemente, € o segundo curso que, proporcionalmente, menos forma alunos.

Com a taxa de distor¢d@o carga hordria/periodo média muito distante de 1 e os e o nimero
médio de semestres para a diplomagao alto, o curso de Sistemas de Informacao tem o segundo

pior desempenho frente aos atributos criados na Sec¢do 3.6.
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5 Discussao de resultados

5.1 Comparagao global entre o encontrado em cada curso

Comparando os resultados da clusteriza¢do de cada curso do Icea € possivel entender
algumas das razdes pelas quais quase 55% dos alunos matriculados de 2011 pra c4 evadem
do curso em algum momento. Ha evidéncia suficiente para afirmar que os primeiros periodos
dos cursos sao determinantes para a evasao ou nao do aluno. Isso se prova pela relagio entre
o nimero de aprovagdes e reprovacdes médias e a média de semestres feitos nos clusters onde
ha um grande nimero de alunos evadidos. Essa estatistica nao € inica e puramente a razao do
alto indice de evasdes no instituto, afinal, ha indicadores que nao podem ser medidos, como
a adaptacgdo a cidade, renda familiar do aluno, distancia do lar, e varios outros fatores que a
Universidade ndo tem o controle. No entanto, sobre o que a Ufop tem controle, fica evidente a
necessidade de um nivelamento dos alunos nos primeiros semestres, ja que o desempenho dos

alunos no inicio da graduacao é fundamental para a diplomacao.

5.2 Comparagao entre cursos

A Tabela 47 mostra, além da distor¢do de carga hordria / periodo (CH /P), as taxas de

evasdo, diplomacao e a taxa de diplomados por evadidos que sao dadas por:

* TX;: taxa de diplomagdo

TX, — # total de alunos diplomados
'™ " #'total de alunos na base

e TX5: taxa de evasao

B # total de alunos evadidos
~ # total de alunos na base

2

* TX3: taxa de diplomados por evadidos

# total de alunos diplomados
# total de alunos evadidos

TX; =

Os nimeros apresentados na Tabela 47 evidenciam a dificuldade em diplomar alunos em
todos os cursos do Icea. Além disso, fica evidente a relacdo entre as taxas 7X;, TXe TX3 com o
atributo CH /P, que foi calculado para o Icea usando a média ponderada dos valores de CH /P

dos cursos e suas respectivas contribui¢cdes para a base de dados.
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Tabela 47 — Taxas de evasao e diplomagao no Icea

TX, TX, TX3 CHJP
Icea 0.295 0.550 0.162 0,28
Engenharia Elétrica 0.297 0.551 0.164 0.31
Engenharia de Computacdo 0.161 0.623 0.100 0.22
Engenharia de Producdo  0.583 0.452 0.264 0.36
Sistemas de Informacgao 0.203 0.579 0.117 0.23

Fonte: Elaborado pelo autor.

As bases de dados usadas para a clusterizacdo se comportaram de forma semelhante
entre os cursos de engenharia na quantidade de colunas, de componentes do PCA, no nimero
de clusters e também no comportamento dos clusters. Por outro lado, o curso de Sistemas
de Informacdo teve comportamento diferente, com mais colunas e, consequentemente, mais

componentes do PCA e do nimero de clusters.

Os desempenhos dos clusters com maior taxa de evasdo em cada curso foram semelhantes.
Com excessao ao curso de Engenharia de Computagdo, os alunos que tiveram menor taxa de
distor¢do carga hordria periodo, menor taxa de aprovacdo no Decea e menor niimero de semestres

feitos sdo os alunos com maior possibilidade de insucesso nos cursos.

Por dltimo, foi observado que hd uma relacdo entre nota no Enem, idade do aluno quando
ingressou € a evasiao em todos os cursos. Apesar de observados, os fatores dessa relacdo nao
foram evidenciados através do entendimento das bases, mas € relevante o suficiente para ser

discutido em um trabalho futuro.
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6 Consideragdes Finais

Este trabalho analisou dados académicos e sociais dos alunos do Icea. Com do uso de
técnicas de DM foi possivel entender, de forma orientada a dados, o perfil dos alunos evadidos,
diplomados e retidos de cada curso do Icea através da clusterizacdo. Além disso, o uso da

metodologia CRISP-DM foi importante para o entendimento das etapas do trabalho.

A andlise das matrizes curriculares possibilitou observacdes mais refinadas sobre a
situagcdo dos alunos nos cursos, ja que, os atributos foram construidos usando informacdes da
matriz. O desenvolvimento destes atributos académicos foi fundamental para que a clusterizagdo

tivesse um resultado satisfatério na segmentagdo dos alunos.

A clusterizagdo com atributos académicos, apesar de ser uma técnica de andlise ndo
supervisionada, conseguiu segregar os alunos de acordo com a proximidade deles com a evasdo,
diplomacdo ou retencdo. Os resultados alcancados mostram-se promissores em relacionar os
atributos usados para a clusterizacdo com a situacdo do aluno. Com esses atributos, a Universidade
pode desenvolver politicas para acompanhar os atributos e tomar medidas preventivas para reduzir

as taxas de evasdo e retencao dos alunos ainda matriculados.

Por tltimo, o presente trabalho conseguiu mostrar, através dos dados, as taxas de diploma-
¢do e evasdo dos cursos e relaciond-las com os atributos médios dos cursos. Isso foi importante

para evidenciar as relacdes de desempenho académico com a evasdo e retencao.

Como trabalhos futuros, sugere o uso de técnicas supervisionadas de andlise dos atributos
dos alunos e dos cursos a fim de identificar e estratificar a situacio do aluno evadido por causa de
evasdo. Outra sugestao é compreender, junto aos alunos evadidos, os critérios que contribuiram
para a evasdo para além do desempenho académico. Por fim, um trabalho que perpetue as anélises
feitas no presente trabalho para acompanhamento de alunos que estdao em clusters com alta taxa

de evasao.
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