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RESUMO

A retencgdo ou permanéncia prolongada é uma das situagées que pode
ocorrer ao longo da vida académica do aluno, podendo ser vista como
ineficiéncia do sistema escolar. A retengao, além de causar desperdicio de
dinheiro nas instituices de ensino superior publicas, também deixa de
entregar para o mercado de trabalho mao de obra qualificada. Nas
instituicGes de ensino superior brasileiras, a taxa média de permanéncia
era 20% ao final do quinto ano da graduacgao de ingressantes no ano de
2010. Diante desse contexto, o trabalho proposto descreve o uso de
mineragao de dados para analisar a retengao em Cursos de Graduagdo na
Escola Politécnica de Pernambuco (POLI) para melhorar a compreensao
do cenario e possibilitar a definicdo e acompanhamento de acgdes na
tentativa de diminuir a taxa de retencdo e aumentar a quantidade de
concluintes. A partir da realizagdo de agdes no combate a retencgdo,
espera-se 0 uso mais eficiente dos recursos das instituices publicas de
ensino de educagao superior no Brasil e um aumento no quantitativo de
profissionais aptos a ingressarem no mercado de trabalho.
PALAVRAS-CHAVE: Mineracao de Dados Educacionais; Arvore de
Decisao; Regressao Logistica; Perceptron Multicamadas;

ABSTRACT

Retention is one of the situations that can occur throughout the student’s
academic life, which can be seen as an inefficiency of the brazilian
educational system. Retention, in addition to causing waste of money in
public higher education institutions, also fails to deliver qualified
professionals to the labor market. In Brazilian higher education
institutions, the average retention rate of students who entered in 2010
was 20% at the end of the fifth year of the undergraduate courses. In this
context, the purpose of this article is to describe the adoption of data
mining to analyze retention in undergraduate courses at Escola Politécnica
de Pernambuco (POLI) to improve the understanding of the scenario and
enable the definition and

monitoring of actions in an attempt to reduce the retention rate and
increase the number of graduate students. Carrying out actions to avoid
retention, it is expected a more efficient use of the resources of brazilian
public institutions of higher education and an increase in the number of
qualified professionals to enter the labor market.

KEY-WORDS: Educational Data Mining; Decision tree; Logistic
Regression; Multilayer Perceptron;


mailto:koas@ecomp.poli.br
mailto:pjrs@ecomp.poli.br
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/
https://orcid.org/0000-0000-0003-4097-8217
https://orcid.org/0000-0000-0003-4097-8217
https://orcid.org/0000-0001-7500-360X
https://orcid.org/0000-0001-7500-360X
https://orcid.org/0000-0003-4348-9291
https://orcid.org/0000-0003-4348-9291

Revista de Engenharia e Pesquisa Aplicada, v.7, n. 2, p. 108-117, 2022

1 INTRODUCAO

A Evasao, abandono e retengdo sdo alguns dos
aspectos relacionados a ineficiéncia do processo de
aprendizagem e precisam ser analisados
continuamente para melhoria das instituicdes de
ensino. A evasdao pode ser vista como a saida
definitiva do curso sem intencdo de voltar, enquanto
o abandono é caracterizado pela descontinuidade da
frequéncia, podendo culminar na evasdo ou ndo
[1]. J& a retencdo pode ser configurada quando o
aluno ndo conclui o curso no tempo maximo definido
para integralizacdo curricular [2]. Todos esses
fendmenos precisam fazer parte de
acompanhamento sistematico e periddico das
instituicdes de ensino para que possam alcancar
seus objetivos de garantir a aprendizagem e
eficiéncia operacional.

Para financiar a Educacdao no Brasil, segundo
dados do Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas
Educacional Anisio Teixeira (INEP) [3], o Brasil
investiu 5,1% do Produto Interno Bruto em 2017 em
instituicdes educacionais publicas, estando acima da
média de 4,1% gastos pelos paises membros e
parceiros da Organizacao para Cooperagao e
Desenvolvimento Econ6mico (OCDE). 0]
investimento publico anual no Brasil em 2017 foi
US$4.661/por aluno em instituicOes educacionais
publicas, contemplando desde os anos iniciais do
ensino fundamental até o ensino superior. Ao se
analisar a distribuicdo deste montante, quando se
compara os gastos publicos por aluno nas etapas de
ensino, verifica-se que no Brasil o valor empregado
em 2016 por aluno na educacgdo superior foi cerca
de 4 vezes maior do que os direcionados aos ensinos
fundamental e médio [4].

Os recursos financeiros destinados a educacgao
superior deveriam permitir a populagdo o acesso as
instituicdes de ensino superior e o resumo técnico
do Censo da Educacao Superior 2019 [5] informa
gue no ano de 2019 no Brasil 11,6% de instituicdes
de ensino superior eram publicas e que foram
responsaveis por disponibilizar 837.809 vagas. No
entanto, este numero de vagas somado a
quantidade disponibilizada pelas instituigbes
privadas de ensino superior se apresenta muito
aquém do quantitativo da populagdo entre 18 e 24
anos no Brasil que em 2019, na regido Nordeste, era
cerca de 6 vezes maior do que o numero de vagas
disponiveis para esta Regido, configurando-se uma
suboferta de vagas no ensino superior brasileiro.
Esta quantidade insuficiente de vagas, talvez
expligue a grande concorréncia registrada no
Sistema de Selegcdo Unificada (SISU) [6], a

segunda edicdo de 2019 para ingresso na educacgao
superior apresentou uma concorréncia de mais de
100 alunos por vaga para o curso de Medicina, cerca
de 44 para Direito e 30,14 para Administracao.

Apesar do cenario de disponibilidade de vagas
adverso e a concorréncia acirrada para ingresso em
um curso superior, os dados revelam que a grande
maioria dos alunos que alcangcam uma vaga na
graduacdo no Pais desiste ou demora mais do que
o tempo minimo de integralizagdo do curso para se
formar. No resumo técnico do Censo da Educacédo
Superior de 2019 é possivel verificar que do total
de ingressantes em 2010, ao final de 10 anos,
apenas 40% concluiram o curso e 59% desistiram
[5]1. Em relagdo a permanéncia, ao acompanhar os
ingressantes de 2010 a 2015, no final do quinto ano
da graduacgao entre 18 a 20% dos ingressantes
permaneceram cursando ou com matricula
trancada.

A partir de dados abertos disponibilizados pelo
Portal do INEP foi possivel tracar a trajetéria de
alunos ingressantes nos anos de 2010, 2011 e 2012
em cursos de graduacgdo da Escola Politécnica de
Pernambuco (POLI) e foi possivel verificar que ao
final do quinto ano de curso cerca de 66% dos
alunos ingressantes em 2010 ainda permaneciam
cursando ou com matricula trancada. Ja para os
alunos ingressantes em 2011 e 2012, as taxas de
retengdao eram de aproximadamente 71% e 73% ao
final do quinto ano, respectivamente.

Diante desse contexto, tanto a evasdao quanto a
permanéncia prolongada ou retengdo em
instituicdes publicas de ensino no Brasil precisam
de acompanhamento para fins de definicdo de
agles que possam reduzir estes tipos de ineficiéncia
do sistema de ensino, evitando desperdicio de
dinheiro publico e melhorando a formacgdo escolar
da populacao brasileira. Na tentativa de colaborar
com o avango no entendimento de aspectos
relacionados a permanéncia prolongada ou
retencdo, este estudo tem o objetivo de analisar a
retencdo de alunos nos cursos de graduacao da
POLI/UPE utilizando Mineracdo de Dados para que
a instituigdo possa compreender melhor o cenério
da retencao e atuar proativamente em seu quadro
de discentes, realizando agbes preventivas que
consigam melhorar os resultados académicos e,
assim, a eficiéncia do sistema educacional.

O artigo esta estruturado de acordo com as
seguintes secdes: inicialmente a secao 2 elenca
artigos relacionados ao tema. Em seguida, a segao
3 descreve a metodologia CRISP-DM (CRoss-
Industry Standard Process for Data Mining) adotada
neste trabalho. As segles seguintes seguem a

109

DOI: 10.25286/repa.v7i2.2223



Anadlise de Retengdo Escolar em Cursos de Graduagao na POLI/UPE Usando Mineragdo de Dados

estrutura prevista no CRISP-DM, sendo assim, na
secao 4 e 5 sdo apresentados o entendimento do
negocio e dos dados. Na secdo 6 esta descrita a
preparacdo dos dados. Na sequéncia, a segdo 7
detalha a modelagem dos dados e avaliacdo de
desempenho. Por fim, sdo apresentadas as
conclusdes e sugestdes de trabalho futuro.

2 TRABALHOS RELACIONADOS

Uma analise importante do problema do risco de
retencdo em cursos de graduacao foi realizada
utilizando a metodologia CRISP/DM com o intuito de
extrair conhecimento usando mineracao de dados
[7]. Inicialmente foi feita uma distincdo entre
evasao e retengdo, sabendo-se que ambas sao
responsaveis pela ineficiéncia do sistema de ensino.
Sendo assim, a evasao foi configurada como o
desligamento do estudante e a retengao foi definida
como ocorrendo quando o estudante nao concluiu
seu curso no prazo normal especificado pela
instituicdo de ensino. A solugao proposta buscou
identificar varidveis relevantes que pudessem
refletir o risco de retencao no final do primeiro ano
de graduacgdo, possibilitando intervencao proativa
na tentativa de diminuir a taxa de retencdao dos
alunos na instituicao de ensino superior. O estudo
foi realizado a partir da base de dados de 6 cursos
dos anos de 1998 a 2008 da Universidade Federal
de Pernambuco. Esses dados foram selecionados,
pré-processados e transformados de acordo com as
caracteristicas da pesquisa. As técnicas de
modelagem utilizadas foram regressdo logistica e
indugdo de regras e tiveram sua qualidade avaliada
por meio de indicadores, demonstrando que a
solugdo de intervencao com consultoria para alunos
com propensao a retencao precisa de apenas um
ponto de ajuste para controlar o melhor ponto de
operagao do sistema.

Em [8] foi realizada avaliacdo do ensino médio
dos institutos federais usando mineragao de dados.
Para tanto, usaram o conhecimento de especialistas
do dominio, a metodologia CRISP/DM, as bases do
ENEM e do censo escolar disponibilizadas pelo INEP.
Apds selegdo, preparagdo e transformagdo dos
dados empregaram arvore de decisdo, regressdo
logistica e inducdo de regras para extracdao do
conhecimento. A qualidade dos modelos foi
analisada, comprovando seu bom desempenho para
prever e estimar a propensdo ao sucesso de alunos
dos institutos federais. Por fim, descobriram que
fatores socioecondmicos influenciam fortemente o
bom desempenho, assim como a formagdo do

professor, a opgdo pela lingua inglesa, a
permanéncia do aluno na escola e suas
perspectivas em relacdo ao ensino superior.

Foi realizada uma andlise da evasdo escolar no
ultimo ano do ensino fundamental nas escolas
publicas estaduais e municipais de Pernambuco
com base nos dados dos censos escolares de 2011
e 2012 [9]. O trabalho visou identificar fatores
relevantes que levam estudantes a evadir e através
deste conhecimento, permitir a criagdo de
mecanismos para minimizar este grande problema
da educacgdo publica brasileira. Para atingir este
intuito, foi utilizada a metodologia CRISP/DM para
analisar as bases do censo escolar. Para identificar
os fatores que poderiam acarretar a evasao foram
aplicadas técnicas baseadas em Arvores de
Decisdo, Inducdo de Regras e Regressdo Logistica.
Essas técnicas permitem alta legibilidade e
validacao por especialistas, geracdo de regras de
associacao do tipo “se-entdo” que sao facilmente
entendidas e permitem também quantificar quais
varidveis explicativas sdo mais relevantes para
definir a variavel alvo, respectivamente. O estudo
identificou uma forte relacdo entre evasdo e as
seguintes caracteristicas: a idade dos alunos, o
turno em que estudam, a estrutura e o tamanho da
escola, o tempo de permanéncia em sala de aula, a
existéncia de aula de religido ou educacao fisica ou
a dedicagao dos professores.

A mineragao de dados educacionais (MDE) e a
Learning Analytics (LE) vem utilizando a
inteligéncia artificial (IA) no campo das pesquisas
educacionais. A LE busca compreender os sistemas
em sua totalidade. Por outro lado, a MDE adota uma
visdo reducionista ao analisar componentes
individuais, buscando novos padrdes nos dados.
Mesmo com estas diferencas, estas areas
continuam a escapar de uma definicdo mais
precisa. A fim de identificar as diferengas e
similaridades entre MDE e LE, foi conduzida uma
modelagem para andlise de tdépicos de artigos
relacionados a mineragdo de dados educacionais e
Learning Analytics [10]. O estudo apontou que
durante os anos de 2015 a 2019, os tdépicos dos
artigos nestas areas foram mais focados na
performance dos alunos nas plataformas de
aprendizado e na modelagem do comportamento
dos alunos. A tendéncia apontada pelo trabalho no
campo da pesquisa educacional €é uma
convergéncia na utilizacdao de aplicacdes avancadas
de IA para extrair conhecimento de grandes bases
de dados com o intuito de otimizar o ensino e a
aprendizagem.
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Um estudo de caso usando técnicas de mineragao
de dados para realizar previsdes sobre evasdo
escolar nos cursos de graduagao da Universidade de
Brasilia (UnB) foi realizado por [11]. Para conducdo
deste estudo, usaram as bases de dados do Sistema
Integrado da Graduagcdo da UnB com dados
referentes aos anos de 2006 até 2018. Para analise
destes dados foi usada a metodologia CRISP-DM
que fornece uma abordagem rapida, confiavel e
estruturada para processos
de mineracdo de dados. Apds a preparacdo dos
dados, um modelo de predicao foi elaborado apds a
avaliacdo de alguns algoritmos de classificagdo:
Gradient Boost Machine, Generalized Linear Model,
Support Vector Machines (SVM) e Random Forest. O
estudo concluiu que o modelo de predigao utilizando
Gradient Boost Machine apresentou a melhor
acuracia e que de acordo com este modelo, fatores
como quantidade de créditos do curso, tempo de
duracdo do curso, a forma de entrada através de
cota ou ndo e a soma de notas negativas sao fatores
relevantes que levam o estudante a evaséo.

Foi realizada pesquisa na literatura de mineragao
de dados educacionais para compreender quais
abordagens, modelos, conjuntos de dados,
ferramentas, técnicas e medidas de desempenho
estdo sendo utilizadas para previsao de retencdo de
alunos na educagdo superior [12]. Para tanto,
utilizaram o conceito de retengdo para aqueles
alunos que se mantém matriculados até a conclusao
de seu curso, onde a formatura é o objetivo final de
sucesso. Por outro lado, utilizaram o termo evasao
para os alunos que desistiram ou retiraram-se
voluntariamente do curso. A pesquisa de literatura
foi realizada na base de dados Scopus, utilizando-se
alguns filtros de interesse, resultando em 19 artigos
gue foram revisados. Com base na analise desses
artigos, observaram que ndo existe um padrao de
fatores que afetam a retencao e cada instituicdo de
ensino precisa buscar um modelo preditivo a partir
de seu conjunto de dados. Também perceberam que
os algoritmos de arvore de decisdo e SVM foram os
modelos mais usados, seguidos por andlise de
regressao, com destaque para a interpretabilidade
humana fornecida pela arvore de decisdo. Por fim,
sugerem que varios modelos sejam testados e que
os modelos de dados sejam expandidos a partir de
dimensdes originais combinadas.

Foi conduzida um estudo que investigou a
aplicacdo de Mineragcdo de Dados na tentativa de
classificar o risco de evasdao de estudantes em
instituicbes de ensino superior, utilizando atributos
socioecondmicos dos alunos informados no
momento de ingresso na instituicgdo [13]. Foi

utilizada a metodologia CRISP-DM e os dados foram
obtidos do Sistema de Informacdao e Gestado
Académica (SIGA) da Universidade Federal de
Pernambuco (UFPE) dos anos de 2009 a 2011. Na
modelagem de dados foram utilizados 13 atributos
e 0s seguintes algoritmos para classificar o risco de
evasdo do aluno: Naive Bayes, Arvore de
Classificacdo, Random Forest, Regressao Logistica,
SVM e KNN. Os algoritmos foram empregados em 5
cenarios distintos, onde os 2 primeiros cenarios
simularam o uso de base com poucos registros
disponiveis, variando apenas a forma de
amostragem. Os cenarios 3 e 4 usaram base de
dados maiores, variando o tipo de amostragem. Por
fim, o quinto cenario usou uma base com muitos
registros, onde os dados de treino foram compostos
pelos dados mais antigos e os dados de predicao
montado com os dados dos alunos mais recentes.
Os resultados demonstraram que os algoritmos, de
forma geral, apresentaram uma acuracia acima de
70% mostrando a viabilidade da abordagem, com
destaque para o Naive Bayes, Regressao Logistica
e Arvore de Classificagdo. Um ponto importante
destacado nas conclusdes é que o desempenho dos
modelos utilizando apenas dados de ingresso sao
menores do que modelos baseados em dados de
desempenho académico dos alunos.

3 METODOLOGIA

O CRISP-DM (CRoss-Industry Standard Process
for Data Mining) é um processo padrao para
mineracdo de dados que reune boas praticas
utilizadas para resolver problemas desta area de
acordo com [14].

Esta metodologia serd utilizada no processo de
mineracao de dados, pois é considerada apropriada
para este tipo de projeto apesar da evolugdo na
Ciéncia de Dados e suas metodologias [15]. As
etapas previstas para serem utilizadas no CRISP-
DM estao elencadas abaixo.

e A primeira etapa consiste no entendimento do
problema, ou seja, compreender os objetivos
do projeto a partir da perspectiva de negocio.

e A segunda etapa foca no entendimento dos
dados visando familiarizar-se com os dados,
identificar problemas de qualidade de dados,
descobrir os primeiros insights sobre os dados
e detectar subconjuntos interessantes para
formar hipoteses sobre informacdes ocultas.

e A etapa de Preparacdo dos dados cobre todas
as atividades necessarias para construir o
conjunto de dados final a partir dos dados
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brutos iniciais Serdo realizadas tarefas para
leitura da base de dados e de pré-
processamento, tais como: selegdo de
atributos, transformacdo e limpeza dos dados
para serem utilizados nas ferramentas de
modelagem. A base de dados utilizada sera o
Censo da Educacdo Superior disponivel no
portal do INEP.

¢ A modelagem acontece na quarta etapa e nela
sdo selecionadas e aplicadas varias técnicas de
modelagem. Durante a andlise dos modelos os
parametros sdo calibrados para otimizar os
modelos. Muitas vezes € necessario voltar a
fase de preparacao de dados para ajustes nos
dados que sdo requeridos pelos modelos
utilizados. Nesta etapa, conforme [16], serdo
utilizadas arvores de decisdo, regressao
logistica e indugdo de regras para descoberta
de conhecimento a partir do conjunto de dados.

e A quinta etapa é a avaliagdo, antes de
prosseguir para a implantacao final do modelo,
€ importante avalia-lo completamente e revisar
as etapas executadas para cria-lo, para ter
certeza de que o modelo atinja adequadamente
os objetivos de negdcios. Um ponto importante
desta fase é determinar se ha alguma questdo
comercial importante que nao foi
suficientemente considerada. Ao final desta
fase deve ser tomada a decisdo sobre o uso dos
resultados da mineragao de dados.

e A ltima etapa é a implantacdo e nela os novos
conhecimentos descobertos sao apresentados
de uma forma que a organizacdo possa utiliza-
los. Dependendo dos requisitos, a fase de
implantagdo pode ser tdo simples como gerar
um relatério ou tdo complexa como
implementar uma mineragao de dados aplicavel
para toda a empresa.

4 ENTENDIMENTO DO NEGOCIO

Os fendmenos de evasdo e retencdo nas
Instituigdes de Ensino Superior no Brasil foram
objeto de um estudo aprofundado conduzido pela
Comissao Especial de Estudos sobre Evasao
instituida em 1995 e sugerem que taxas de retengdo
maiores que 10% precisam de analise aprofundada
pela instituicdo de ensino [2]. Os conceitos de
evasao, retencdao e conclusdao utilizados neste
trabalho seguem as definicdes encontradas no
Resumo Técnico do Censo da Educacdo Superior
2019 para desisténcia, permanéncia e conclusdo
[51, respectivamente:

e Permanéncia: corresponde aos alunos com
situacdo de vinculo igual a “cursando” ou
“matricula trancada”, ou seja, trata de alunos
que possuem vinculos ativos com o curso e,
portanto, deverdo ser informados com qualquer
situacdo de vinculo no ano subsequente (no
mesmo curso e com a mesma data de
ingresso).

e Desisténcia: corresponde aos alunos com
situagdo de vinculo igual a “desvinculado do
curso” ou “transferido para outro curso da
mesma Instituicdo de Ensino Superior (IES)”,
ou seja, tais alunos encerraram seu vinculo com
0o curso e, portanto, ndao deverdao ser
informados no ano subsequente (no mesmo
curso e com a mesma data de ingresso).

e Conclusdo: corresponde aos alunos com
situacdo de vinculo igual a “formado”, ou seja,
também encerraram seu vinculo com o curso e,
portanto, ndao deverdo ser informados no ano
subsequente (N0 mesmo curso e com a mesma
data de ingresso).

O estudo foi realizado com base nos dados da
Escola Politécnica de Pernambuco (POLI) da
Universidade de Pernambuco (UPE) disponibilizados
no Portal INEP. A POLI oferece 7 cursos de
Engenharia, além do curso Fisica de Materiais. Os
cursos de engenharia oferecidos pela POLI sdo:
Civil, Computacdao, Controle e Automacao,
Mecanica e Elétrica com as modalidades Eletronica,
Eletrotécnica e Telecomunicacdes. Nas bases
selecionadas para realizagdo deste trabalho, a
denominacao do curso Engenharia de Controle e
Automacdo era MecatrOnica e os cursos Fisica de
Materiais e Engenharia Mecénica ndo estavam
presentes por terem sido criados em ano fora do
periodo contemplado. Havia o curso de Mecénica
Industrial que estava na situagdao "em extingao" e,
por isso, também ndo foi incluido no escopo. Os
cursos de Engenharia da POLI tém tempo previsto
de integralizacdo de 5 anos e duas entradas de
aluno por ano, uma no primeiro semestre,
comumente chamada de “Primeira entrada” e outra
no segundo semestre, conhecida como “Segunda
entrada”.

5 ENTENDIMENTO DOS DADOS

As bases de dados utilizadas para realizagao
deste estudo foram as do Censo da Educagao
Superior disponiveis no Portal de dados abertos do
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INEP que tem objetivo de produzir e disseminar
informagdes educacionais do Brasil [17]. O Censo
da Educacdo Superior é realizado anualmente no
inicio do ano seguinte ao de referéncia, registrando
informagdes sobre todas as Instituicdes de Ensino
Superior (IES), cursos, docentes, alunos e locais de
oferta de cursos. Um dos objetivos das informacdes
coletadas no censo € contribuir com o trabalho dos
gestores de IES publicas ou privadas.

De acordo com os objetivos definidos neste
estudo, as bases do censo da educagdo superior dos
anos de 2010, 2011 e 2012 foram acessadas e
foram selecionados alunos ingressantes nos cursos
de graduacao da POLI. Em seguida, as bases dos 6
anos posteriores aos anos de ingresso de 2010 e
2011 também foram acessadas para se verificar a
situagdo do aluno ao longo de sua trajetdria
académica, analisando dois cenarios de
acompanhamento da trajetdria: o primeiro cenario
de acompanhamento verificava a situagao do aluno
até o quinto ano do curso; ja no segundo cenario,
foi acrescentado mais um ano, acompanhando a
situacdo do aluno até o sexto ano de curso. Por fim,
os ingressantes de 2012 foram acompanhados por
apenas mais 5 anos, pois a partir do ano de 2018
houve uma alteragdo nas bases do INEP onde nao
foi mais possivel a identificacdo dos alunos entre os
anos. E importante destacar que foram filtrados da
amostra de dados os alunos transferidos,
desvinculados ou falecidos por ndo fazerem parte da
problematica educacional abordada neste trabalho.
Sendo assim, apds a selegdo, acompanhamento da
trajetéria e filtragem, a amostra dos alunos
ingressantes para cada cenario apresentou o
quantitativo de alunos detalhado na tabela 1.

Tabela 1- Tamanho da Amostra por Ano de Ingressantes
e Cenario de Acompanhamento
Fonte: Os autores.

As bases de dados do Censo da Educagao Superior
dos anos de 2010, 2011 e 2012 do INEP sao
formadas pelas seguintes entidades: Aluno, IES,
Curso, Local de Oferta e Docente. A quantidade de
atributos e tipo de atributo variam de acordo com o
ano, mas existe um grupo comum de atributos ou
com mesma semantica. Como o interesse deste
estudo € analisar a retencdo sob a otica de
caracteristicas do aluno, o grao de analise sera a

Atributo
Nome do curso

Cddigo da cor/raca do aluno
Informa o sexo do aluno

entidade Aluno e atributos relevantes em outras

TOTAL DE
Ileg:Eggo ACOMPANHAMENTO ALUNOS DA

AMOSTRA
2010 5 anos 229
2010 6 anos 216
2011 5 anos 336
2011 6 anos 268
2012 5 anos 349

entidades foram trazidos para o grdo Aluno.
6 PREPARACAO DOS DADOS

A preparagdo dos dados é uma etapa
fundamental para que se alcancem resultados de
qualidade na mineragao de dados [16]. Sendo
assim, as seguintes atividades de pré-
processamento foram realizadas:

e Transformacao de dados:

- Construgdo da variadvel-alvo “Retido”:
Indica se o aluno estd cursando ou com
matricula trancada ap6s o prazo de
acompanhamento definido. Destaca-se
que alunos com data de ingresso na
segunda entrada tiveram o tempo de
acompanhamento acrescido em um
semestre, pois o censo € anual e ndo
possui em suas bases a data de conclusao
do curso. Sendo assim, pode haver um viés
na quantidade de formados para
ingressantes da segunda entrada.

- Alteracao de valores do atributo
dt_ingresso_curso: Primeira_Entrada e
Segunda_Entrada.

- Categorizagao dos Atributos: 0 = NAQ, 1 =
SIM e 2 = Nao dispde da informagao.

e Limpeza de dados: atribuicdo do valor NINF

(Nao Informado) para campos Null.

e Reducdo de dados: exclusdo de atributos:
duplicados, irrelevantes, correlacionados, com
valor Unico.

Apos a realizacdo das atividades de pré-
processamento, a entidade Aluno, para cada base,
passou a conter os atributos independentes
detalhados na tabela 2 e mais a variavel-alvo
“Retido”.

2010 2011 2012

X X X
X X X
X X X
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Idade que o aluno completa no ano de referéncia do Censo X X X

Data de ingresso do aluno no curso X X X

Informa se o aluno participa de algum tipo de atividade extracurricular X X X
Informa se o aluno ingressou no curso por meio de reserva de vagas X X

Cddigo do turno do curso ao qual o aluno esta vinculado X X X
Informa se o aluno ingressou no curso por vestibular X
Informa se o aluno recebe algum tipo de apoio social X

Informa se o aluno concluiu o Ensino Médio em escola publica X

Tabela 2 - Atributos Independentes por Ano de Ingresso
Fonte: Os autores.

7 MODELAGEM DE DADOS E
AVALIACAO DE DESEMPENHO

A modelagem para extracdo de conhecimento a
partir de dados foi realizada utilizando arvore de
decisdo. Em seguida, foram utilizados os algoritmos
de classificagdo Regressdo Logistica, Random Forest
e Multi-Layer Perceptron (MLP) para avaliar a
possibilidade de realizar predicdes de alunos com
propensdo a retencdo nas bases de dados.

e Extracdo de conhecimento - Arvore de Decis&o
A arvore de decisdo foi usada para permitir
explicitar o conhecimento de acordo com o
dominio do problema e facilitar a compreensdo
dos especialistas no dominio [13].

multidimensionais rotulados com a variavel-
alvo “Retido”, a arvore de decisdo foi construida
para cada um dos cenarios de tempo de
acompanhamento por ano e usando todo o
conjunto de dados. Em seguida, as bases foram
unificadas por tempo de acompanhamento e,
para tanto, foi preciso realizar a etapa de
preprocessamento novamente. Por fim, as
regras mais relevantes foram extraidas
baseadas em algumas medidas de interesse
(Suporte, Confianca e Lift) que sdo comumente
utilizadas para avaliar a qualidade de uma regra
de associagdo [18]. Destacamos as regras e as
medidas de interesse nas tabelas 3 e 4. As
arvores de decisdo e as medidas de interesse
foram geradas usando a ferramenta IBM SPSS

Inicialmente, a partir dos dados Statistics.

Ano/Acompanhamento Regra Suporte Confianga Lift
2010/5 anos Alunos Tele, Eletrénica, Mecatrdnica E Idade <= 19 15,7% 100% 1,41
2010/6 anos Alunos Tele, Eletrénica, Mecatrdnica E Idade <= 19 15,7% 100% 1,68
2011/5 anos Alunos Eletrotécnica, Computacdo E Idade >= 20 10,4% 94,3% 1,11
2011/6 anos Alunos Eletronica, Eletrotécnica E Idade >= 20 13,4% 86,1% 1,3
2012/5 anos Alunos Tele, Eletrénica, Mecatrénica, Computagdo E 23,5% 86,6% 1,02

Segunda Entrada

Unificada/5 anos Alunos Tele, Eletrénica, Mecatronica, Computagdo, 49,5% 91,2% 1,12

Eletrotécnica

Unificada/6 anos Alunos Tele, Mecatronica, Computagdo 21,3% 90,3% 1,42

Tabela 3 - Regras Destacadas -> Retido = SIM
Fonte: Os autores.

Ano/Acompanhamento Regra Suporte | Confianca Lift
2010/5 anos Alunos Civil, Eletrotécnica, Computacdo 73,4% 36,9% 1,26
2010/6 anos Alunos Civil, Eletrotécnica, Computagdo 74,1% 5% 1,24
2011/5 anos Alunos Civil E Idade >= 20 12,5% 40,5% 2,66
2011/6 anos Alunos Civil E Segunda Entrada 24,3% 60% 1,79
2012/5 anos Alunos Civil, Eletronica E Segunda Entrada 10% 48,6% 3,26

Unificada/5 anos Alunos Civil E Segunda Entrada 27% 34,4% 1,85
Unificada/6 anos Alunos Civil 56% 50,9% 1,39

Tabela 4 - Regras Destacadas -> Retido = NAO
Fonte: Os autores.
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e Classificacdo

Para a utilizacdo dos algoritmos de classificagao, foi
necessario retornar a etapa de preparacdo de dados
e utilizar os dados numéricos. Também foi
necessario transformar os atributos em variaveis
dummy e aplicar a normalizacdo entre 0 e 1. Foi
utilizada a linguagem Python e algoritmos do pacote
scikit-learn. Também foi utilizado o método

Ano/Acompanhamento
2010/5 anos
2010/6 anos
2011/5 anos
2011/6 anos
2012/5 anos

Regressao Logistica

0,73
0,69
0,85
0,72
0,85

GridSearch para identificar os melhores parametros
e a validacdo cruzada na base de dados. Os
algoritmos foram executados 30 vezes para se obter
uma média dos indicadores de desempenho. A
acuracia para cada classificador pode ser vista na
tabela 5.

RandomForest MLP
0,68 0,61
0,70 0,70
0,81 0,85
0,75 0,74
0,85 0,80

Tabela 5 - Desempenho dos Classificadores (Acuracia)
Fonte: Os autores.

8 CONCLUSAO E
FUTUROS

TRABALHOS

A retencdo em instituicdbes de ensino superior
brasileiras € um dos problemas educacionais que
causam impactos sociais, econémicos e financeiros
em toda a sociedade. Nesta perspectiva, € uma
questdo que precisa ser enfrentada continuamente
pelos gestores educacionais na tentativa de
encontrar solugdes e garantir a eficiéncia do
sistema. A fim de colaborar com o entendimento
sobre este tema, a retencdo foi abordada neste
trabalho como a ndao conclusdo do curso superior no
tempo de integralizacao normal previsto e foi
utilizado mineracao de dados com o objetivo de
identificar variaveis relacionadas ao perfil de alunos
com propensdo a retencdo para dar subsidios a
tomada de decisdo em relagdo a agdes que possam
enderecar o problema.

A metodologia CRISP-DM (foi empregada e
demonstrou-se bastante util para realizacdo do
estudo. As etapas iniciais de entendimento do
problema e dos dados foram realizadas a partir dos
dados disponiveis no Portal INEP dos cursos de
graduacgdo da POLI da Universidade de Pernambuco.
Em seguida, a preparagdao dos dados foi executada
com foco na limpeza, reducdo e transformacao de
dados. Na etapa de modelagem foram utilizadas
arvore de decisdo para extracdo de conhecimento e
Regressdo Logistica, Random Forest e MLP para
classificacao. Por fim, os resultados foram avaliados
e foi possivel perceber na base unificada que alunos
ingressantes nos cursos de telecomunicacgdes,
computacdo e mecatrénica tém propensdo a
retengdo. Por outro lado, alunos ingressantes no
curso de engenharia civil tém menor probabilidade

de se tornarem retidos. Em relagao aos algoritmos
de classificacdo, todos se mostraram interessantes
apresentando acuracia acima de 80% em algumas
configuragdes de base.

A principal contribuicdo do estudo foi a
compreensao das ‘ilhas de sucesso” e das
oportunidades de melhoria. Ademais, outros

beneficios foram observados, tais como:

e Visdo do cenario real da retencdo dos cursos de
graduagao da Poli.

e Extragdo de conhecimento relacionado ao risco
de retencgdo e de nao retencgao.

e Utilizacgdo de modelo de classificagdo para
identificacdo de alunos com risco de retencao ja
no ingresso do curso.

As seguintes limitagdes foram identificadas no
estudo:

e Censo da educagdo superior nao possui um
atributo que indique a data de conclusdo do
curso.

e Base do INEP com muitos atributos irrelevantes,
com valores ausentes ou iguais.

e Impossibilidade de rastreamento dos alunos
nas bases do INEP a partir de 2018.

Reconhecendo as restricbes e limitagdes
enfrentadas durante a realizagdo do presente
trabalho, compreende-se que novos trabalhos
poderdo evoluir a experiéncia e os conhecimentos
extraidos adotando novas perspectivas de analise,
a saber:
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e Utilizagdo da base de dados SIGA com
informagdes académicas do desempenho dos
alunos durante a realizagao do curso.

e Utilizacdo da base de dados da Reitoria com
informagdes socioecondmicas dos alunos para
verificar se sdo atributos relevantes para
explicacdo/previsao de retencao.

e Construgdo de um sistema informatizado que
possa dar suporte a tomada de decisdo sobre
quais alunos precisam de acompanhamento
para minimizar as taxas de retencao.

e Expansao da andlise considerando as taxas de
desisténcia de curso
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