Jf \

.\\,‘_(4 UNIVERSIDADE FEDERAL DE OURO PRETO

a0 INSTITUTO DE CIENCIAS EXATAS E BIOLOGICAS DE Z ST
DEPARTAMENTO DE ESTATISTICA

DEPARTAMENTO DE ESTATISTICA

BACHARELADO EM ESTATISTICA

Modelo de deteccao de risco de evasao nos
programas de pos-graduacao da UFOP

Tiago Alves de Morais

Ouro Preto-MG
2025



Tiago Alves de Morais

Modelo de deteccao de risco de evasao nos programas de

pos-graduacao da UFOP

Monografia de Graduagdo apresentada ao
Departamento de Estatistica do Instituto de
Ciéncias Exatas e Biol6gicas da Universi-
dade Federal de Ouro Preto como requisito
parcial para a obtengdo do grau de bacharel
em Estatistica.

Orientador: Helgem de Souza Ribeiro Martins

Coorientador: Anderson Ribeiro Duarte

Ouro Preto
2025



SISBIN - SISTEMA DE BIBLIOTECAS E INFORMACAO

M827m Morais, Tiago Alves de.
Modelo de deteccdo de risco de evasao nos programas de pds-
graduacao da UFOP. [manuscrito] / Tiago Alves de Morais. - 2025.
23 f.ril.: gréf., tab..

Orientador: Prof. Dr. Helgem de Souza Ribeiro Martins.

Coorientador: Prof. Dr. Anderson Ribeiro Duarte.

Monografia (Bacharelado). Universidade Federal de Ouro Preto.
Instituto de Ciéncias Exatas e Biolégicas. Graduagao em Estatistica .

1. Educagado- Estatistica. 2. Aprendizado do computador. 3. Evasao
universitaria. 4. Controle preditivo. 5. Modelos Logisticos. I. Martins,
Helgem de Souza Ribeiro. Il. Duarte, Anderson Ribeiro. Ill. Universidade
Federal de Ouro Preto. IV. Titulo.

CDU 519.2

Bibliotecario(a) Responsavel: Soraya Fernanda Ferreira e Souza - SIAPE: 1.763.787




MINISTERIO DA EDUCACAO
UNIVERSIDADE FEDERAL DE OURO PRETO
REITORIA
INSTITUTO DE CIENCIAS EXATAS E BIOLOGICAS
COLEGIADO DO CURSO DE ESTATISTICA

FOLHA DE APROVAGAO

Tiago Alves de Morais

Modelo de detecgdo de risco de evasdo nos programas de pds-graduagdo da UFOP

Monografia apresentada ao Curso de Estatistica da Universidade Federal
de Ouro Preto como requisito parcial para obtengdo do titulo de Bacharel em Estatistica

Aprovada em 28 de margo de 2025

Membros da banca

Dr. Helgem de Souza Ribeiro Martins - Orientador (Universidade Federal de Ouro Preto)
Dr. Anderson Ribeiro Duarte - Coorientador (Universidade Federal de Ouro Preto)
Dr. Josino José Barbosa (Universidade Federal de Ouro Preto)

Dr. Tiago Martins Pereira (Universidade Federal de Ouro Preto)

Professor Dr. Helgem de Souza Ribeiro Martins, orientador do trabalho, aprovou a versdo final e autorizou seu depdsito na Biblioteca Digital de Trabalhos
de Conclusdo de Curso da UFOP em 28/03/2025

poe
3@'! @ Documento assinado eletronicamente por Helgem de Souza Ribeiro Martins, PROFESSOR DE MAGISTERIO SUPERIOR, em 31/03/2025, as
‘ :i-;j';-g;';:; 16:36, conforme horario oficial de Brasilia, com fundamento no art. 62, § 12, do Decreto n2 8.539, de 8 de outubro de 2015.

o

-
DEI! E Documento assinado eletronicamente por Tiago Martins Pereira, PROFESSOR DE MAGISTERIO SUPERIOR, em 02/04/2025, as 14:29,
‘ Z?;.i?gﬁ'i’c'; conforme horario oficial de Brasilia, com fundamento no art. 62, § 12, do Decreto n? 8.539, de 8 de outubro de 2015.

-..' A autenticidade deste documento pode ser conferida no site http://sei.ufop.br/sei/controlador_externo.php?
1 acao=documento_conferir&id_orgao_acesso_externo=0, informando o c4digo verificador 0886039 e o cddigo CRC C33AF160.

Referéncia: Caso responda este documento, indicar expressamente o Processo n2 23109.004155/2025-79 SEI n2 0886039

R. Diogo de Vasconcelos, 122, - Bairro Pilar Ouro Preto/MG, CEP 35402-163
Telefone: (31)3559-1312 - www.ufop.br



Agradecimentos

Em primeiro lugar, gostaria de expressar minha gratiddo a minha familia e ami-
gos, que me apoiaram incondicionalmente durante toda a minha trajet6ria académica.
Sua presenca foi fundamental para fortalecer minha determinacéo e resiliéncia nos

momentos desafiadores.

Aos professores Helgem e Anderson, direciono meus sinceros agradecimentos
pela orientagdo técnica, paciéncia e contribui¢des essenciais ao desenvolvimento desta
Monografia em Estatistica. Seu conhecimento e disponibilidade foram decisivos para a

concretizacdo deste projeto.

Reconhego, ainda, todos os professores e colegas do curso de Estatistica que,
direta ou indiretamente, enriqueceram minha formagdo académica. As discussdes,
colaboragdes, aprendizados e momentos compartilhados ao longo desta jornada foram

indispensdveis para meu crescimento profissional e pessoal.



Resumo

Nas tdltimas duas décadas, a p6s-graduagdo no Brasil, inclusive a Universidade Federal
de Ouro Preto (UFOP), testemunhou um crescimento notavel. Na UFOP, o niimero de
programas e cursos de pés-graduacdo mais do que dobrou nos altimos 10 anos. Esse
aumento em programas também trouxe desafios administrativos e académicos, como
um aumento na taxa de evasdo de estudantes. Este estudo tem como objetivo analisar o
comportamento da evasdo de alunos de pés-graduacdo na UFOP, por meio de modelos
de machine learning para prever o risco de evasdo no momento da matricula. A intengédo

é fornecer insights que permitam a adogdo de medidas para reduzir a evasao.

Palavras-chave: Evasdo académica, Machine Learning, Modelo Preditivo, Regressao
Logistica .



Abstract

Over the past two decades, graduate education in Brazil, including at the Federal
University of Ouro Preto (UFOP), has experienced significant growth. At UFODP, the
number of graduate programs and courses has more than doubled in the last 10 years.
However, this expansion has introduced administrative and academic challenges, such
as an increase in graduate student dropout rates. This research project aims to analyze
the dropout behavior of graduate students at UFOP by employing machine learning
models to predict dropout risk at the time of enrollment. The objective is to provide
actionable insights that enable the implementation of targeted measures to mitigate

dropout rates.

Keywords: Student Attrition , Machine Learning, Predictive Model, Logistic Regres-

sion.
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1 Introducao

A pés-graduacdo brasileira passou por um processo de expansao e consolidacao
a partir do término do século passado. Segundo Ambiel et al. (2020) [1], o namero de
programas de pdés-graduagdo no pais passou de 1237 no ano de 1998 para um total de
4177 em 2016, ou seja, em pouco menos de 20 anos, o niimero de programas foi pratica-
mente triplicado. No ano de 2024, segundo a Plataforma Sucupira da Coordenacédo de
Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior (CAPES) [2], sdo 4662 programas de pos-
graduagao, que totalizam 7317 cursos. Destes, sdo 3727 cursos de mestrado académico,
855 cursos de mestrado profissional, 2534 cursos de doutorado académico e 127 cursos
de doutorado profissional. Em pouco mais de 20 anos, o nimero de cursos aumentou
em aproximadamente 6 vezes, o que obviamente causou crescimento significativo no

numero de opgdes de cursos e consequentemente de vagas ofertadas.

No ambito da Universidade Federal de Ouro Preto, a expansao dos cursos de p6s-
graduagdo apresentou forte crescimento na dltima década. Em relagdo a 2011, em termos
comparativos, houve um crescimento de 66% no nimero de programas oferecidos, bem
como um crescimento de 75% na oferta de cursos de pés-graduacao, entre mestrados e

doutorados académicos e mestrados profissionais.

A evasdo discente na pés-graduagdo é um problema que afeta a instituicdo em
diversas instancias. Do ponto de vista institucional, a evasdo discente reduz qualidade
da avaliagdo dos programas de pds-graduacao frente a CAPES, indicadores que sdo
avaliados a cada quatro anos pela referida agéncia de fomento. Existe também influéncia
na esfera financeira, pois a reducdo do ntiimero de alunos impacta no montante de
recursos recebidos pelas institui¢des, por meio da matriz de Orcamento e Custeio
(OCCQC), que leva em consideragdo o ntimero de alunos matriculados e concluintes
da graduacéo e pés-graduacdo das universidades federais, bem como outros fatores.
Estudos anteriores demonstram que o abandono por parte do discente ocorre por
questdes pessoais e académicas (Castell6 et al., 2017 [3]). Dentre as questdes pessoais,
destacam-se questdes sécio demogréficas, como a necessidade de trabalhar para manter

seus custos, a distancia de casa, dentre outros motivos (Gardner, 2009 [4]).

Diversos estudos tentam avaliar questdes associadas a evasdo na pés-graduagdo
brasileira, sobre diversos aspectos. O trabalho de Fernandes et al. (2017) [5] teve como
objetivo identificar o indice de evasdo com base nos dados do Sistema de Informagdes
Georreferenciadas (GEOCAPES) e encontrou resultados expressivos de evasao entre
os anos 2000 e 2016. O trabalho de Ambiel et al. (2020) [1] utilizou analise fatorial
para identificar os principais fatores associados a evasao discente no ambito da pds-
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graduacao.

Junior et al. (2020) [6] discutiram a temadtica da evasdo avaliada do ponto de
vista gerencial. No trabalho foram relacionadas as principais a¢des governamentais
desenvolvidas no Brasil com o intuito de minimizar os indices de evasdo na poés-
graduacdo stricto sensu. Outros trabalhos apresentaram avaliagdes locais dos indices
de evasao, com foco em uma tnica instituicdo e seus programas e cursos, como 0s
trabalhos de Alves (2018) [7], Pereira et al. (2021) [8], dentre outros estudos.

Com a crescente oferta de informacdes geradas por meio de sistemas de gestdo e
acompanhamento em diversas instancias, bem como a constante atualizagdo de dados,
a modelagem estatistica tem se tornado a cada dia mais dindmica, por meio de modelos
do tipo data-driven, associados a ferramentas de Estatistica e Ciéncias de Dados, com

destaque para modelos de aprendizado de maquina (machine learning).

Neste sentido, a expansdo de metodologias estatisticas desenvolvidas para mo-
delar dados na era do big data pode contribuir sobremaneira para a compreensao do
fendmeno da evasdo em programas de pds-graduagao, de acordo com a atual dispo-
nibilidade de dados, sobretudo por meio da utilizagdo de métodos de aprendizado
de maquina, tanto com o objetivo de descrever o fendmeno, quanto prever potenciais

evasoes do sistema de pos-graduacdo, para mitigar os efeitos negativos desse fendmeno.

1.1 Objetivos

O objetivo principal é desenvolver um modelo de aprendizado de maquina para
detectar discentes com maiores chances de evasado. Os objetivos especificos sdo listados
a seguir:

* Realizar uma anélise descritiva bivariada.
¢ Estudar as técnicas de aprendizado de maquina.

* Desenvolver um modelo preditivo.

¢ Avaliar os resultados e desempenho do modelo.



2 Material e Métodos

2.1 Dados relacionados a evasao na poés-graduacao

Os dados em estudo foram obtidos por meio de solicitagdo formal a Pr6-Reitoria
de Pesquisa, P6s-Graduagao e Inovagdo da Universidade Federal de Ouro Preto. As
informacgdes foram cedidas devido ao interesse institucional na compreensao dos pro-

cessos geradores de evasdo na pés-graduacdo.

A base de dados em estudo é composta por dois blocos distintos. O primeiro
conta com 16.937 observagdes e 29 variaveis, e abrange informa¢des demograficas dos
estudantes a respeito de dados sobre o curso, informagdes sobre o processo de admissao,
bolsas de estudo, evasdo além de outras informac¢oes também relevantes. A base de
dados compreende informacgdes relacionadas aos estudantes que ingressaram na p6s-
graduacgdo da UFOP a partir do ano de 1983, até o ano de 2022. Este primeiro bloco
serd utilizado como base de treinamento e conta apenas com alunos cujo desfecho

(concluinte ou evadido) em 2022 ja estava definido.

O segundo bloco contém 1304 observagdes de alunos que em 2022 estavam ativos
no sistema e no ano de 2024 ja apresentam desfecho, ou seja, ja se sabe se concluiram

seus respectivos cursos de pés-graduagdo, ou se evadiram.

Os dados em estudos se classificam como dados estruturados. Segundo Daréczi
(2015) [9]], dados estruturados sao aqueles que apresentam uma estrutura e formato
pré-definido antes de ser armazenado em uma base de dados. Geralmente sdo dados
apresentados em um formato tabular, em arquivo tnico, ou em estruturas de dados

mais complexas, como bancos de dados relacionais.

Para a extracdo das informacoes de forma eficiente, é necessaria a realizacdo de
um pré-processamento dos dados. Esta etapa compreende uma série de procedimentos
que tornam a estrutura dos dados adequada para a modelagem estatistica dos dados.
Nessa etapa, sdo sanados problemas corriqueiros em bancos de dados, tais como a
remocdo de duplicatas, corre¢do de dados faltantes, dados com ruidos, outliers, dentre

outros.

Devido a natureza dos dados, ndo foram encontrados dados duplicados, uma
vez que cada aluno possui apenas um registro. Também néo foram detectados outliers.
Em relacdo a dados faltantes, algumas varidveis os apresentaram. De modo geral, os
dados faltantes foram detectados em varidveis que foram criadas no decorrer do tempo,
ou seja, foram inseridas ap6s a existéncia de dados registrados em versdes anteriores.
Um exemplo ilustrativo é apresentado nos dados relacionados a declaragao étnico-racial,
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que ndo era solicitada no ato da matricula até o ano de 1998. Esses dados faltantes,
por estarem ausentes devido a uma razao estrutural (ndo registrados intencionalmente
no periodo anterior), sdo classificados como MNAR (missing not at random). Embora
técnicas de imputagdo sejam aplicdveis em alguns cendrios de MNAR, sua utilizagdo
exige cautela, pois a auséncia esté ligada a mecanismos nao observéveis ou a decisdes
sistemadticas (como a ndo coleta da informacdo em determinado periodo). Nesses casos,
imputa¢des podem introduzir vieses se ndo forem acompanhadas de andlises robustas
sobre o contexto da auséncia ou de modelos que incorporem a natureza do mecanismo

de missing.

Outro tipo de dado faltante observado é proveniente de registros nulos. Por
exemplo, o principal objeto deste estudo, a evasdo escolar, apresenta dados nulos
quando o evento ndo ocorre. Neste caso, os dados, na verdade, ndo sdo faltantes, e sim
apresentam problemas de classificagdo. Neste caso, para as varidveis que apresentaram
este tipo de comportamento, os dados nulos foram interpretados de acordo com sua
natureza. Como exemplo, é possivel citar a varidvel tipo de evasdo, cujos niveis sdo
desligamento, jubilamento, cancelamento e transferéncia externa. Para situa¢des em
que ndo ocorre evasdo, um valor nulo é atribuido. Para esta varidvel, os valores nulos

oram substituidos pelo valor “nao evadido”.
f bstituid | lor “ dido”

Para evitar distor¢des relacionadas a altera¢des regimentais e estatutarias re-
lacionadas a pés-graduacdo, foram considerados dados a partir do ano de 2010 até
2022. Esta segmentacdo dos dados, além de evitar as referidas distor¢des tornam o
posterior processo de modelagem mais acurado, uma vez que torna a base de dados
mais homogénea. A Tabela|l|apresenta as varidveis que compde o conjunto de dados.

Tabela 1 — Varidveis componentes do banco de dados.

Variavel Descrigao
sexo Varidvel categoérica que indica o género do aluno.
cor_pele Representa a cor da pele do aluno.

data_nascimento Representa a data de nascimento dos alunos.

pais_nascimento Pais de nascimento dos alunos.
estado_nascimento Estado de nascimento dos alunos.

cidade_nascimento Cidade de nascimento dos alunos.

cod_curso Codigo do curso em que o aluno esta matriculado.
curso Curso que o aluno esta matriculado.
nivel Nivel de ensino em que o aluno se encontra ou se formou.
area Area de conhecimento do curso que o aluno esta matriculado.

ano_ingresso
inicio_atv

Ano em que o aluno ingressou na instituicao.

Data de inicio das atividades do aluno na instituicao.

Continuagio na proxima pdagina
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Tabela 1 — Varidveis componentes do banco de dados.

Varidvel

Descricao

modo_admissao
curso_admissao
nivel_ingresso
pais
estado
cidade
bolsa
descricao_bolsa
data_defesa
x_data_evasao

reserva_vaga

descricao_nec_esp

x_meses_de_curso

ano_evasao
data_evasao

motivo_evasao

Tipo de ingresso do aluno no programa de pés-graduagdo
Curso no qual o aluno foi matriculado
Nivel no qual o aluno foi matriculado
Pais em que o aluno reside.
Estado em que o aluno reside.
Cidade em que o aluno reside.

Bolsa recebida pelo aluno durante sua trajetéria académica.
Descri¢oes das bolsas de estudo concedidas aos alunos.
Data em que o aluno defendeu sua dissertacdo ou tese.

Data em que o aluno evadiu do programa de pés-graduacao.
Indica se o aluno participa do programa de reservas de vagas.
Indica se o aluno possui alguma necessidade especial e,
se sim, qual a descrigdo dessa necessidade.

Numero de meses que o aluno ficou matriculado no curso.

Ano que o aluno evadiu do programa de pés-graduacao.
Data que o aluno evadiu do programa de pés-graduacao.

Motivo da evasdo do aluno no programa de pés-graduacéo.

Neste estudo, foram criadas novas varidveis a partir dos dados originais para

enriquecer a andlise. Essas varidveis estdo apresentadas na Tabela 2} e fornecem infor-

macdes adicionais que foram tteis para uma compreensdo mais abrangente do conjunto

de dados.
Tabela 2 — Variaveis criadas no banco de dados.
Variavel Descricdo
nacionalidade Origem do aluno.
idade Idade do aluno.

tempo_evasao

evadiu
recebeu_bolsa
tipo_bolsa
reservou_vaga

necessidade_especial

Indica o periodo de permanéncia, em anos, no programa de
pos-graduagdo até a ocorréncia de evasdo.
Indica se o aluno evadiu ou néo.
Indica se o aluno recebeu bolsa ou néo.
Indica o tipo de bolsa recebida pelo aluno.

Indica se o aluno reservou vaga ou nao.

Indica se o aluno possui necessidade especial ou ndo.
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2.2 Metodologias Aplicadas

Os objetivos do presente estudo compreende a obtencdo de padrdes que permi-
tam identificar eventuais fatores que influenciam na decisdo de evasdo por parte dos
discentes de p6s-graduacdo da Universidade Federal de Ouro Preto. Essa identificagdo
se dard por meio de andlises bivariadas, onde serdo avaliadas as relacdes entre varidveis,
duas a duas. Como o estudo prevé a avaliacdo de fatores que podem influenciar a
ocorréncia de evasdo, serdo consideradas como varidveis resposta aquelas relacionadas
a ocorréncia de evasdo. As demais varidveis sociodemogréficas serdo consideradas
varidveis explicativas, ou seja, serdo utilizadas para tentar identificar alguma espécie de

padrdo amostral que propicie varia¢des significativas na ocorréncia de evasao.

Em seguida, sera utilizado um modelo de classificacdo para prever a evasdo dos
alunos. Modelos de classificagdo sdo abordagens que visam prever respostas qualitativas
e estimam a probabilidade de uma observagdo pertencer a cada uma das categorias de
uma varidvel qualitativa. Para este estudo, foi escolhida a Regressdo Logistica como
técnica adequada, uma vez que o objetivo é prever a probabilidade de uma resposta
bindria, como a ocorréncia ou ndo de evasdo, com base em varidveis preditoras. A
Regressao Logistica utiliza a fun¢do logistica para garantir que as previsdes estejam

sempre no intervalo entre 0 e 1.

Para realizar as previsdes, o modelo de Regressdao Logistica serd ajustado aos
dados de treinamento, com a estimacado dos coeficientes por meio do método da médxima
verossimilhanc¢a. Com os coeficientes estimados, sera possivel calcular a probabilidade

de ocorréncia de evasdo para cada aluno.

A avaliagdo do desempenho do modelo sera feita por meio da validagdo cru-
zada k-fold, uma técnica amplamente utilizada para garantir uma estimativa robusta da
capacidade de generalizacdo dos modelos preditivos. Na validacédo k-fold, os dados dis-
poniveis sdo divididos em k subconjuntos (ou folds) de tamanho aproximadamente igual.
Em cada uma das k iteragdes, um desses subconjuntos é utilizado como conjunto de
teste, enquanto os outros k — 1 subconjuntos sdo utilizados para treinar o modelo. Esse
processo é repetido k vezes, de forma que cada subconjunto seja utilizado exatamente

uma vez como conjunto de teste.

Ao final das k iteragdes, as métricas de desempenho obtidas em cada rodada
sdo agregadas, resultando em uma estimativa mais precisa da eficdcia do modelo. Essa
abordagem ajuda a reduzir o viés e a varidncia associados a uma tnica divisdo de
treino/teste, o que proporciona uma avaliagdo mais estdvel e confidvel do modelo.
Neste estudo, foi utilizada a validagao k-fold com k igual a 10, o que garante que todas
as observagdes fossem utilizadas tanto no treino quanto no teste. Essa metodologia

permitird a determinagdo do melhor ponto de decisdo para prever a evasdo, por meio
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da consideracdo diferentes valores de probabilidade de corte.

2.3 Meétricas utilizadas

Nessa fase da pesquisa, foram discutidas algumas métricas para avaliar e com-
parar a performance do modelo. A ideia é definir qual indicador é mais apropriado

para nosso modelo.

Acurécia (ACC): calcula a proporc¢do de previsdes corretas. Considera tanto
as classificacdes verdadeiras positivas quanto as verdadeiras negativas. Embora am-
plamente utilizada, sua eficdcia é limitada em conjuntos de dados desbalanceados,
pois pode mascarar a incapacidade do modelo em identificar corretamente a classe
minoritaria.

Precisdo (PREC): reflete a proporc¢do de verdadeiros positivos (TP) entre todas
as classificagdes positivas. Um alto valor de precisdo indica uma baixa taxa de falsos

positivos, o que é fundamental em cendrios onde é importante evitar alarmes falsos.

Recall (REC) ou Sensibilidade: mede a capacidade do modelo em identificar
corretamente todos os exemplos positivos. Altos valores de recall sdo preferiveis em
contextos nos quais a deteccdo de casos positivos é critica, como em diagndsticos

médicos.

Especificidade (SPEC): avalia a proporcdo de verdadeiros negativos (TN) corre-
tamente classificados. Isso é especialmente relevante quando a minimizacdo de falsos

positivos é priorizada.

F1-Score: média harménica entre precisio e recall. E util para equilibrar essas
duas métricas em cendrios em que ambas sdo igualmente importantes. O F1-Score é
particularmente vantajoso em situacdes de classes desbalanceadas, em que é necessario
avaliar o desempenho do modelo ao considerar tanto a capacidade de identificar a

classe positiva quanto a de evitar falsos alarmes.

Coeficiente de Correlagdo de Matthews (MCC): métrica robusta para avaliar o
desempenho de classificadores bindrios. Ele mede a correlagdo entre as classificagdes
previstas e reais. A principal vantagem do MCC em relacdo a outras métricas é que ele
leva em consideragdo todos os elementos da matriz de confusdo (verdadeiros positivos -
TP, verdadeiros negativos - TN, falsos positivos - FP e falsos negativos - FN), de maneira
equilibrada. Diferentemente de métricas que dependem da classe positiva, o MCC
trata de forma igualitdria ambas as classes, sendo, portanto, menos sensivel a decisdes

arbitrdrias de qual classe é definida como positiva.

Esses métodos permitem uma anélise abrangente do desempenho de modelos.

Oferecem diferentes perspectivas de acordo com as caracteristicas do conjunto de
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dados e as necessidades especificas do problema em estudo. A escolha do indicador
apropriado deve considerar o equilibrio entre as diferentes métricas, com especial

atencdo ao contexto da aplicacdo e as implicagdes dos erros de classificagao.



3 Resultados Alcancados

Nos dados analisados, observou-se uma prevaléncia de evasdo de 15%, o que cor-
responde a aproximadamente quinze em cada cem estudantes que abandonaram o curso
antes da conclusdo. A Figura [l|ilustra a distribui¢do proporcional entre estudantes que
evadiram e os que permaneceram no curso, destacando um desbalanceamento na nossa
base de dados, indicando um possivel problema que pode impactar negativamente no

resultado do modelo preditivo.

4815 (85%)

75%

Proporcéao
(@)]
o
X

25%
871 (15%)

0% -

EVADIU NAO EVADIU
Situacao do discente

Figura 1 — Proporcao geral de evasao

A Figura [ compara a proporc¢ao de evasao entre os dois blocos de dados, de
treinamente e de teste, revelando uma distribuicdo equilibrada: 85% no treinamento e
80% no teste. Essa semelhanca sugere que a divisao estratificada preservou a represen-

tatividade da varidvel resposta, evitando vieses na avaliagdo do modelo.
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Figura 2 — Proporcédo de evasdo nos blocos de dados

3.1 Analise Descritiva com Cruzamento entre Variaveis

Nessa etapa do estudo, foi realizada a analise descritiva bivariada em relacdo
as principais caracteristicas dos discentes no que diz respeito a evasdo ou ndo. A
analise descritiva univariada dessas variaveis, que explora a distribuicdo individual de
cada caracteristica (como frequéncias absolutas, propor¢oes e medidas de tendéncia
central), foi detalhada no estudo de Dias et al. (2023) [10], oferecendo uma compreensao
preliminar da amostra e das varidveis envolvidas. Enquanto a abordagem univariada
permite identificar padrdes isolados, por exemplo, a proporcdo de estudantes que
evadiram, a andlise bivariada adotada neste trabalho busca examinar associa¢des entre
as varidveis independentes, como género, faixa etdria ou renda familiar, e o desfecho de

evasdo, visando identificar possiveis relagdes ou disparidades significativas.

Por meio de graficos de barras que estabelecem relagdes entre cada varidvel e
a ocorréncia de evasdo é possivel identificar os resultados mais significativos para a
analise. Esse processo permite a busca por uma compreensao mais aprofundada das

circunstancias e motivagdes subjacentes as evasdes observadas.

Ao considerar a analise dos fatores de evasao, é importante concentrar-se nos
motivos mais prevalentes a fim de obter resultados estatisticamente significativos e
embasados. As linhas pontilhadas apresentadas nos graficos possuem a fungao de deli-
mitar os valores esperados em caso de auséncia de tendéncia. O primeiro cruzamento

associa as varidveis sexo e motivo de evasao.
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Figura 3 — Frequéncias absolutas da evasao por sexo

Ao observar a Figura 3| constata-se que o sexo masculino tem destaque como o
género com a maior evasao. Isso é evidenciado pela altura da barra masculina. Nota-se
que entre os ndo evadidos, existe um equilibrio bastante evidente entre os dois géneros,
o que reforca a existéncia de um maior risco de evasdo associado ao sexo masculino, de

modo geral.
1.00 4 - -
0.751 Cor da Pele

'g - - - . Amarelo

6 . Branco

S 0.50 1

o . Indio

9 . -

L . Pardo
0.25 1 . Preto
0.004 - -

EVADIU NAO EVADIU
Evadiu

Figura 4 — Frequéncias absolutas da evasdo por cor da pele.

Ao analisar as proporgdes de evasdo por cor da pele, observa-se padrdes par-
ticulares. A proporgdo de alunos com cor de pele indigena estd acima do esperado.
Entre os ndo evadidos, as proporcoes de diferentes cores de pele estdao equilibradas, o
que ressalta um maior risco de evasdo associado aos alunos de cor de pele indigena.
Este efeito pode ser observado na Figura[d] Cabe ressaltar que a prevaléncia de alunos

indigenas é inferior as demais.
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Figura 5 — Frequéncias absolutas da evasao por idade.

Em relagdo a faixa etdria, apresentada na Figura |5, percebe-se uma tendéncia de
evasdo mais elevada em alunos de faixas etdrias mais avangadas, sobretudo a partir dos
64 anos. No caso dos alunos que nado evadiram, as propor¢des sdo mais homogéneas, o
que sugere que a medida em que as faixas etdrias aumentam, os alunos se tornam mais

propensos a evadir.

1004 - --
0.751
Nacionalidade
50 - -- | BRASILEIRO
I EsTRANGEIRO
0.25-
0.001- --

EVADIU NAO EVADIU
Evadiu

Frequéncia
o
a1
o

Figura 6 — Frequéncias absolutas da evasdo por pais

A Figura 6|indica que existe um equilibrio perceptivel relacionado a evasdo em

relacdo a nacionalidade.
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Figura 7 — Frequéncias absolutas da evasao pela grande area do curso.

Ao analisar a Figura[/] torna-se evidente que as dreas de Ciéncias Exatas e da
Terra e de Engenharias possuem proporg¢des de evasao significativamente maiores do
que o esperado. Por outro lado, as dreas de Ciéncias Humanas, Letras e Artes, e Ciéncias

da Vida exibem propor¢des menores do que o esperado.
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o
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o

Figura 8 — Frequéncias absolutas da evasdo por nivel.

Por meio da Figura 8| pode-se observar que os alunos de Mestrado Académico
se destacam como o nivel com a maior evasao. E notavel que entre os alunos que nao
evadiram, existe um equilibrio bastante evidente entre os dois niveis, o que reforca a
existéncia de um maior risco de evasdo associado ao nivel de Mestrado Académico, de

modo geral.
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Figura 9 — Frequéncias absolutas da evasdo por alunos que nao receberam bolsa.

Ao analisar o cruzamento das variaveis por meio da Figura 9| pode se constatar

que os alunos que

nao receberam bolsas se destacam como os mais propensos a evasao.

Por outro lado, entre os alunos que ndo evadiram, existe um equilibrio bastante evidente

entre aqueles que receberam bolsas e aqueles que ndo receberam, o que reforca a

existéncia de um maior risco de evasdo associado aqueles que ndo receberam bolsas.
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Figura 10 — Frequéncias absolutas da evasdo por tipo de bolsa.

A Figura (10| indica que entre os alunos que receberam bolsas, é interessante

observar que a maior parte das evasdes ocorreu entre os beneficidrios da bolsa CNPq,

seguidos pela bolsa CAPES. Os beneficidrios da bolsa CNPq apresentaram uma propor-

¢do maior que o dobro em evasdo em comparagdo com os outros grupos. Em relacéo

aos alunos que nado evadiram é perceptivel o equilibrio entre os tipos de bolsas.
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3.2 Regressao Logistica

Com a conclusao das andlises bivariadas, o passo subsequente é o desenvolvi-
mento de um modelo de Regressdo Logistica com intuito de possibilitar a predicdo de
eventuais candidatos a evasdo. Entretanto, com objetivo de alcancar o ajuste do modelo,
da maneira mais parcimoniosa possivel para atender ao problema, sdo retiradas as

varidveis ndo significativas para o estudo.

A anélise descritiva inicial demonstrou que as varidveis cor da pele e naciona-
lidade ndo apresentaram significincia, conforme os testes estatisticos. Os resultados
obtidos dessas duas categorias podem nao ser estatisticamente suficientes para genera-
lizar padrdes ou tendéncias. Identificou-se também que uma pequena proporgdo, 1,25%
dos alunos presentes nos dados, estdo presentes na categoria reserva de vaga. Além
disso, apenas duas pessoas apresentam necessidade especial, com 2,82% da reserva de
vaga. As baixas representacdes destas categorias sdo insuficientes para contribuir com o

modelo de Regressao Logistica.

Destaca-se que, para o ajuste do modelo de regressao logistica, a varidvel faixa
etdria foi recategorizada. Os dados foram agrupados em faixas de discentes até 29 anos,
de 30 a 39 anos, de 40 a 49 anos e alunos com 50 anos ou mais.

A Tabela 3| apresenta os detalhes de ajuste do modelo.

Variaveis Estimativa Razdo de 25% | 97,5 % P-valor
Chances

Sexo: Masculino 0,4633 1,5893 | 1,3552 | 1,8658 | 0,00x10°
Faixa Etaria: 30 - 39 anos 0,6326 1,8825 1,3928 | 2,5941 | 6,46x107°
Faixa Etaria: 40 - 49 anos 0,8060 2,2390 | 1,6154 | 3,1534 | 2,20x10°°
Faixa Etaria: 50+ anos 1,1150 3,0496 | 2,0303 | 4,6084 | 1,00x10~7
éfggu%g?;slaesg;erga“as e 11,2481 | 028701 |0,2278 | 0,3604 | 0,00%10°
Area: Ciéncias Sociais Aplicadas -1,9455 0,1429 0,0921 | 0,2136 | 0,00x10°
Area: Ciéncias da Vida -1,3090 0,2701 | 0,2045 | 0,3536 | 0,00x10Y
Area: Engenharias -0,4350 0,6472 0,5355 | 0,7824 | 6,80x10~°
Nivel: Mestrado Académico 0,6025 1,8267 1,4895 | 2,2540 | 0,00x10°
Recebeu Bolsa: Sim -0,7431 0,4756 | 0,3919 | 0,5743 | 0,00x10°

Tabela 3 — Estimativas e demais informagdes para o ajuste do Modelo Geral.

Os resultados apontam que os discentes do sexo masculino tém uma chance

aproximadamente 59% maior de evadir, se comparados com discentes do sexo feminino,
a categoria de base. Também é perceptivel que a probabilidade de evasdo aumenta
significativamente com a idade. Alunos mais velhos (particularmente aqueles com mais
de 50 anos) sdo mais propensos a abandonar os estudos, com 3.04 vezes mais chance de

evasdo, seguidos pela faixa de 40 a 49 anos com chance 2.23 vezes maior e por aqueles
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de 30 a 39 anos que possuem uma chance de evadir 88% maior, sempre comparados
com a categoria de referéncia, que é a faixa etaria de 20 a 29 anos.

Em relacdo a grande drea, se comparadas a drea de Ciéncias Exatas e da Terra,
que é a categoria de referéncia, estudantes nas 4reas de Ciéncias Sociais Aplicadas tém
uma chance de 86% menor de evadir, seguido por Ciéncias da Vida com 73% e Ciéncias
Humanas e Linguisticas e Artes 72%. J& os alunos de Engenharias apresentam uma
chance 36% menor de evadir.

Em rela¢do ao nivel do curso, alunos matriculados em programas de Mestrado
Académico tém uma chance 82% maior de evadir, em relagdo aos estudantes de Douto-
rado. Isso pode indicar a necessidade de maior suporte para este nivel, que frequente-
mente enfrentam maiores pressdes académicas e financeiras. O recebimento de bolsa
de estudos pode ser percebido como um fator protetor contra a evasdo. Discentes bol-
sistas tem uma chance 53% menor de abandono. Isso destaca a importancia de apoio
financeiro na retencao de estudantes.
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3.3 Modelo Preditivo

Uma vez ajustado o modelo de regressdo logistica, este serviu como base para
um modelo preditivo. Para a determinac¢do de um ponto de corte eficiente, foi utilizada
a metodologia de validagdo cruzada k-fold, com 10 dobras, conforme descrito na meto-
dologia. Com o objetivo de ajustar o critério de decisdo, foi implementado um loop que
verifica todos os valores de probabilidade (p) no intervalo entre 0 e 0,5, em incrementos
de 0,01, com potenciais candidatos a ponto de corte. Esse processo permitiu identificar
o melhor ponto de corte para maximizar a performance do modelo. Para cada valor de
p, as métricas de desempenho do modelo foram calculadas.

m— ACC
1 REC
SPEC
]
MCC
s PREC
0.8

0.6

RESULTADOS

0.4

0.2

VALOR DEP

Figura 11 — Métricas

A Precisdo foi a métrica escolhida para avaliar o desempenho do modelo predi-
tivo. Essa escolha se baseia na importancia de maximizar os verdadeiros positivos. Ao
priorizar a precisdo, asseguramos que os alunos identificados como propensos a evasao
realmente apresentem uma alta probabilidade de deixar o curso. Isso é crucial, pois é
preferivel alertar um aluno com baixa chance de evasdo do que deixar de identificar
um aluno com alta chance de desistir. Um alerta incorreto pode ser abordado de forma
construtiva, enquanto uma falha em identificar um aluno em risco pode resultar em
consequeéncias negativas significativas, como a evasdo real. Assim, a énfase na precisao

contribui para intervengdes mais eficazes e direcionadas.

A precisao média foi obtida ao longo das 10 dobras, de acordo com os resultados
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apresentados no grafico a seguir, o valor da probabilidade (p) que maximizou a precisdo
do modelo foi de 0,32.
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Figura 12 — Precisdo Média com Intervalo de Confianga

Apb6s a defini¢do do ponto de corte ideal (p = 0,32), faz-se necessdrio testar a
capacidade preditiva do modelo em novos dados para avaliar sua eficdcia. Para esse fim,
o modelo foi ajustado utilizando dados de discentes que, no momento do treinamento,
ainda estavam ativos no sistema e, portanto, ndo participaram da anélise inicial. Esses
alunos ingressaram até 2022 e tiveram sua situacdo académica definida até o final de
2024, permitindo assim a avaliacdo do modelo. A Tabela {4 apresenta os detalhes de
ajuste do modelo.
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Variaveis Estimativa | 22230de | 5 5o | 9750, | Povalor
Chances

Sexo: Masculino -0,0715 0,2440 | -0,2930 | 0,7694

Faixa Etaria: 30 - 39 anos 0,2328 0,2950 | 0,7890 | 0,4300

Faixa Etaria: 40 - 49 anos 1,1130 0,3830 | 2,9059 | 0,0036

Faixa Etaria: 50+ anos 0,9200 0,7250 1,2689 | 0,2044

Area: Ciéncias Humanas, 11,0122 | 04539 | -2,2299 | 0,0257

Linguisticas e Artes

Area: Ciéncias Sociais Aplicadas -1,7773 0,5730 | -3,1016 | 0,0019

Area: Ciéncias da Vida -2,8832 1,0963 | -2,6297 | 0,0085
Area: Engenharias -0,3435 0,3753 -0,9151 | 0,3600
Nivel: Mestrado Académico 0,0741 0,3294 0,2251 | 0,8218
Recebeu Bolsa: Sim -0,8122 0,3467 | -2,3424 | 0,0191

Tabela 4 — Modelo ajustado para os novos dados.

Apbs o ajuste do modelo aos novos dados, foi realizada a estimativa da pro-
babilidade de evasdo para cada aluno individualmente. Com base nessas estimativas,
aplicou-se o ponto de corte previamente definido, que serviu como limite para a clas-
sificacdo dos alunos, o que permitiu categorizar cada individuo como evadiu ou ndo
evadiu. Com os novos dados classificados, foi gerada uma tabela de contingéncia, na

qual se compararam as predicdes realizadas com os resultados observados.

PREVISAO
Evadiu | Nao evadiu
Evadiu 28 159 187
Nao evadiu 25 711 736
53 870 923

Tabela 5 — Tabela de acertos

A andlise da Tabela |5{demonstrou que o modelo obteve um bom desempenho.
Com 77,03% nas predi¢des de permanéncia e 3,03% nas evasdes, o modelo foi capaz de
avaliar corretamente cerca de 80,06% dos alunos. Observou-se, no entanto, algumas li-
mitagdes, especialmente na capacidade de prever corretamente os alunos que evadiram,
mas que foram classificados como nado evadiu e no ntimero de falsos positivos gerados.
Especificamente, os falsos negativos representam 17,23% do resultado total, enquanto
os falsos positivos chegaram a 2,71%. Esses resultados indicam que, embora o modelo
seja eficaz na identificagdo dos alunos que permaneceram, ele pode subestimar o risco

de evasdo, e portanto gerar predigdes incorretas de evasdo e permanéncia.
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METRICAS
Acurdcia | Precisdo | Recall | Especificidade
0,8006 0,5283 | 0,1497 0,9660

Tabela 6 — Tabela de Métricas

Com a tabela de contingéncia, foram calculadas as métricas e avaliamos o de-
sempenho do modelo. A Acurdcia é uma métrica que reflete a proporcdo de predi¢oes
corretas, tanto positivas quanto negativas, em relacdo ao total de observagdes. No caso
do modelo em estudo, uma acurécia de 0,8006 indica que ele foi capaz de classificar
corretamente cerca de 80% dos casos, ou seja, a soma dos verdadeiros positivos (VP) e
verdadeiros negativos (VIN) em rela¢do ao total de predi¢des. A Precisdo é a proporc¢do
de verdadeiros positivos entre todas as predicdes positivas feitas pelo modelo. Diante
disso, dos casos classificados como “evasdo”, aproximadamente 52,83% foram de fato

evasoOes reais.

Esse valor de precisdo, ainda que superior a 50%, sugere que o modelo comete
uma quantidade relativamente alta de falsos positivos (FP). Isso indica que o modelo
classifica como "evadiu"um ntmero significativo de estudantes que, na verdade, ndo
evadiram. O recall, também conhecido como sensibilidade, mede a proporgdo de verda-
deiros positivos, evasdes corretamente identificadas, em relacdo ao total de casos reais
de evasdo. O valor de recall de 14,97% sugere que o modelo tem uma baixa capacidade
de identificar os alunos que realmente evadiram. A Especificidade, por sua vez, indica a
capacidade do modelo de identificar corretamente os casos negativos, ou seja, os alunos
que ndo evadiram. Um valor de 96,60% demonstra que o modelo é altamente eficaz em

classificar corretamente os alunos que permanecem na pds-graduagao.
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4 Consideracoes Finais

A partir da andlise de diversas varidveis relacionadas ao perfil dos estudantes e
as caracteristicas dos cursos, foi desenvolvido um modelo de regressdo logistica que
identificou padrdes associados a evasdo, que possibilitou a constru¢do de um modelo

preditivo.

Os resultados mostram que o modelo preditivo teve uma boa performance ao
prever a permanéncia e a efetiva evasdo dos alunos, com uma taxa de acerto de 80,06%
nesse grupo. Entretanto, a anélise da tabela de contingéncia revelou algumas limitagdes,

e apresentou uma taxa de falsos positivos de 2,71% e falsos negativos de 17,23%.

Apesar da alta acurdcia e especificidade, a baixa sensibilidade e precisdo mode-
radamente indicam que, embora o modelo tenha um desempenho geral satisfatério, ha
espaco para melhorar sua capacidade de prever a evasdo corretamente. Isso indica a
necessidade de ajustes, como a otimizagdo dos limites de decisdo ou o uso de outras

técnicas para melhorar a deteccdo de alunos em risco de evasao.

Este estudo representa um passo importante na compreensdo dos fatores que
influenciam a evasdo em programas de pds-graduacdo, mas ainda hd caminhos a serem
explorados. Futuras pesquisas poderiam ampliar a andlise incluindo, por exemplo,
entrevistas ou questiondrios com os estudantes, para capturar aspectos subjetivos, como
suas percepgdes sobre a orientacdo recebida ou a adequagdo da estrutura do curso. Testar
o modelo em outras universidades brasileiras também seria relevante para verificar
se os padrdes identificados na UFOP se repetem em contextos institucionais distintos.
Além disso, seria interessante adotar técnicas que tornem as decisdes do modelo mais
transparentes, facilitando a interpretacdo dos resultados por gestores e docentes. Por
fim, a universidade poderia usar os alertas gerados pelo modelo para propor agdes
concretas, como programas de mentoria adaptados as necessidades individuais dos

estudantes, criando assim um ciclo virtuoso entre pesquisa e pratica educacional.
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