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RESUMO

MUNDIM, Pedro Cardoso de Carvalho, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa,
dezembro de 2025. Estratégias de acolhimento versus evasao discente no
primeiro ano: uma abordagem envolvendo cursos superiores na area de
computacao da Universidade Federal de Vigcosa. Orientadora: Thais Regina de
Moura Braga Silva. Coorientadores: Glaucia Braga e Silva e Daniel Mendes
Barbosa.

A evasao no ensino superior € um dos principais desafios enfrentados pelas
instituicbes, com impactos académicos, sociais e financeiros significativos. Entre as
areas de conhecimento, os cursos da area de computagdo merecem destaque por
apresentarem elevadas taxas de evasao, em grande parte devido a dificuldade nos
primeiros periodos, quando disciplinas introdutérias como Programagdao séao
ofertadas. Nos ultimos anos, observa-se uma crescente utilizacdo de técnicas de
analise exploratoria e de aprendizado de maquina para identificar padrées e prever a
evasdo, geralmente com base em atributos de dados pessoais, desempenho
académico e quantidade de reprovacoes. No entanto, esses atributos dependem de
informacdes obtidas apds certo tempo de curso, o que limita sua utilidade em acdes
preventivas. Dessa forma, torna-se relevante investigar fatores disponiveis desde o
ingresso do estudante, como as estratégias de acolhimento, que surgem como
alternativas promissoras, especialmente no primeiro ano do curso, mas ainda pouco
exploradas na literatura. Assim, o objetivo desta pesquisa é avaliar se as estratégias
de acolhimento adotadas nos cursos de computacdo da Universidade Federal de
Vigosa (UFV) possuem impacto na evasao no primeiro ano. Os resultados indicaram
que a adocao progressiva dessas estratégias esteve associada a reducdes de até 20
pontos percentuais nas taxas médias de evasdo. Além disso, a integragéo dos dados
académicos e sociodemograficos com os atributos sobre acolhimento elevou o
desempenho de modelos de aprendizado de maquina, com destaque para a
Regressao Logistica e o Support Vector Machine (SVM). Esses resultados indicam
que tais atributos podem funcionar como indicadores precoces de evasao e, ao
mesmo tempo, sugerem uma possivel relacdo com o fortalecimento do sentimento
de pertencimento dos calouros, fornecendo suporte para intervengdes mais
direcionadas por parte das instituicbes de ensino.

Palavras-chave: evasao no ensino superior; aprendizado de maquina; estratégias de
acolhimento; cursos de computacao; evasao no primeiro ano



ABSTRACT

MUNDIM, Pedro Cardoso de Carvalho, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa,
December, 2025. Onboarding strategies versus freshmen dropout: an approach
involving higher education computing programs at the Federal University of
Vigosa. Adviser: Thais Regina de Moura Braga Silva. Co-advisers: Glaucia Braga e
Silva and Daniel Mendes Barbosa.

Dropout in higher education remains one of the main challenges faced by institutions,
with significant academic, social, and financial impacts. Among the different fields of
knowledge, computing programs deserve special attention due to their high dropout
rates, largely related to the difficulties encountered in the first semesters, when
introductory courses such as Programming are offered. In recent years, there has
been a growing use of exploratory analysis and machine learning techniques to
identify patterns and predict dropout, usually based on attributes such as personal
data, academic performance, and the number of course failures. However, these
attributes depend on information collected only after some time in the program, which
limits their usefulness in preventive actions. Therefore, it becomes relevant to
investigate factors available since students’ entry into the university, such as
onboarding strategies, which have emerged as promising alternatives, especially in
the first year, but are still little explored in the literature. The objective of this research
is to evaluate whether the onboarding strategies adopted in the computing programs
at the Federal University of Vicosa (UFV) have an impact on first-year dropout. The
results indicated that the progressive adoption of these strategies was associated
with reductions of up to 20 percentage points in the average dropout rates.
Furthermore, the integration of academic and sociodemographic data with
information on onboarding strategies improved the performance of machine learning
models, especially for Logistic Regression and Support Vector Machine (SVM).
These findings suggest that such attributes can serve as early indicators of dropout
and may also be related to the strengthening of freshmen’s sense of belonging, thus
supporting targeted institutional interventions.

Keywords: dropout in higher education; machine learning; onboarding strategies;
computing programs; first year dropout
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Capitulo 1
Introducao Geral

A evasdo no ensino superior é um desafio que afeta tanto os estudantes quanto as
institui¢des de ensino. De acordo com Coimbra et al. (2021), a evasdo ocorre quando
o estudante se desliga do curso antes de sua conclusdo, podendo manifestar-se por
diferentes formas, como abandono, cancelamento a pedido do aluno, cancelamento
administrativo, transferéncia, falecimento, dentre outros. Suas consequéncias
extrapolam o campo académico, gerando impactos sociais, institucionais e
financeiros consideraveis (Duran et al., 2023). Pesquisas como as de Flores et al.
(2022) e Souza et al. (2025) evidenciam que esse fendmeno resulta de uma complexa
interacdo entre fatores académicos, socioecondmicos, institucionais, emocionais e
relacionais, o que exige uma abordagem abrangente e integrada para sua
compreensdo e enfrentamento.

Na drea de computagdo, a evasdo tem se mostrado especialmente preocupante,
uma vez que cursos dentro deste recorte apresentam desafios particulares, como
elevada carga de disciplinas iniciais de programacdo e matematica, que costumam
representar barreiras significativas para os ingressantes (Pachas et al., 2021).

Na Universidade Federal de Vicosa (UFV), este cenario também se manifesta nos
trés campi da instituicdo (Vigosa, Florestal e Rio Paranaiba), o que tem levado muitos
de seus cursos, incluindo os da &drea de computagdo, sendo eles Ciéncia da
Computagdo nos campi Vicosa e Florestal e Sistemas de Informagdo (Integral e
Noturno) no campus Rio Paranaiba, a tentar compreender e mitigar as dificuldades
enfrentadas pelos estudantes nos periodos iniciais. Uma das maneiras de se abordar
essa questdo tem sido por meio da aplicacdo de diversas estratégias de acolhimento,
que envolvem orientac¢do, apoio pedagodgico, psicologico e social, especialmente nos
periodos iniciais dos cursos, como proposito de facilitar a adaptacdo dos calouros e
reduzir sua evasao (Silva et al., 2021b).

A necessidade dessas estratégias torna-se evidente ao se observar as taxas de
evasdo do primeiro ano (calouros) nos cursos de computacdo da UFV: 16,2% em
Ciéncia da Computacdo (campus Vigosa), 22,3% em Ciéncia da Computagdo (campus
Florestal), 25,4% em Sistemas de Informacdo - Integral (campus Rio Paranaiba) e
30,6% em Sistemas de Informagdo - Noturno (campus Rio Paranaiba). Para fins

1

institucionais, a UFV considera como tipos de evasdo" as situagdes classificadas

como abandono (A), desligamento (D), falecimento (F), mudanca de curso (M),

1Conceitos Académicos da UFV: https://sre.caf .ufv.br/avaliacao-do-rendimento-academico-2/
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desligamento com pedido de reconsideracédo (R), transferéncia (T) e exclusado (X), que
representam formas de saida definitiva do curso ou da universidade.

Diante do problema da evasdo apresentado, tecnologias emergentes vém se
consolidando como aliadas no seu estudo (Santos et al., 2019). A mineracdo de dados
educacionais (Educational Data Mining - EDM), por exemplo, tem se destacado por
empregar técnicas analiticas sobre grandes volumes de dados educacionais com o
objetivo de extrair padrdes relevantes sobre a evasao (da Silva et al., 2019b). Além de
descrever e diagnosticar causas, a EDM também tem sido aplicada a predigdo da
evasdo por meio de técnicas de aprendizado de mdaquina (Machine Learning - ML).
Estudos como os de Santos et al. (2019) e Couto and Santana (2017) treinaram
modelos de ML com algoritmos amplamente utilizados como Arvores de Decisao,
Random Forest e Redes Bayesianas para identificar estudantes em risco de evasdo,
considerando varidveis como desempenho académico, frequéncia e quantidade de
reprovagdes. Os resultados indicaram que, no primeiro estudo, modelos baseados
em Arvores de Decisdo e Random Forest alcancaram acurdcia média entre 66% e 72%.
Ja no segundo, modelos com Redes Bayesianas obtiveram acurdcia de 86%.

As abordagens para o estudo da evasdo no ensino superior variam desde anélises
exploratérias até métodos preditivos baseados em EDM e ML, geralmente focando
em varidveis quantitativas de mensuragdo mais direta e objetiva, baseadas apenas em
parametros do préprio estudante apds algum tempo de curso, como o rendimento
académico e o numero de reprovagdes. De modo geral, esses estudos analisam a
evasdo como um fendmeno amplo, sem distingdo entre perfis ou momentos especificos
da trajetéria discente, o que limita a compreensao, por exemplo, sobre os fatores que
afetam de forma particular os calouros.

Portanto, aspectos institucionais, como as estratégias de acolhimento, ainda
carecem de maior aten¢do na literatura, especialmente em relagdo a evasdo. Assim,
surge uma lacuna na investigacdo sobre como e em que medida essas estratégias
impactam na evasdo do ensino superior, particularmente nos cursos da drea de

computagdo ofertados pela UFV em seus trés campi.

1.1 Questao de Pesquisa

Diante da possivel relevancia do acolhimento institucional e da crescente utilizagdo
de técnicas de EDM e ML no estudo da evasdo, surge a seguinte questdo de
pesquisa: "Como as estratégias de acolhimento implementadas pelos cursos da area
de computagdo da Universidade Federal de Vigosa (UFV) podem contribuir, de

forma mensurével, para a redugdo e predicdo da evasdo durante o primeiro ano?"
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1.2 Justificativa

A evasdo em cursos de STEM (Ciéncia, Tecnologia, Engenharia e Matematica) é um
fendmeno conhecido internacionalmente (Cavalcanti et al. (2025)), com taxas
particularmente elevadas no primeiro ano, representando desafios significativos para
a formacdo de profissionais qualificados e para o aproveitamento dos investimentos
publicos em educagdo superior. Além disso, a evasdo acarreta impactos sociais e
econdmicos (Méximo et al. (2024)), tanto para os estudantes, que enfrentam atrasos
na formagdo e custos pessoais, quanto para a sociedade, que perde méao de obra
especializada em dreas estratégicas (da Silveira and Tonini (2023)). Embora diversas
acdes de acolhimento tenham sido implementadas ao longo dos ultimos anos,
estudos anteriores tém se limitado a andlises qualitativas, sem mensurar seus efeitos
sobre a retengdo dos ingressantes. Nesse contexto, o presente estudo se justifica pela
necessidade de avaliar quantitativamente o impacto das estratégias de acolhimento
nos cursos de computacdo da UFV, oferecendo evidéncias sobre sua eficdcia na
reducdo da evasdo no primeiro ano e subsidiando politicas institucionais que

promovam a permanéncia estudantil.

1.3 Objetivo

O objetivo geral desta pesquisa é realizar uma avaliacdo quantitativa do impacto das
estratégias de acolhimento implementadas pelos cursos da drea de computacdo da
UFV na evasdo no primeiro ano. Para atingir esse objetivo, mostra-se necessario os

seguintes objetivos especificos:

* Mapear a literatura relacionada a evasdo em cursos da drea de computagdo,
buscando identificar os principais fatores associados ao fendmeno, bem como
as abordagens metodoldgicas, técnicas de andlise e varidveis preditoras mais

recorrentes nos estudos existentes.

* Construir um conjunto de dados enriquecido com informagdes académicas,
demogréficas e institucionais dos estudantes dos cursos de computagdo da
UFV, incorporando também dados referentes as estratégias de acolhimento
implementadas, de modo a possibilitar andlises exploratérias que revelem

padrdes relevantes.

* Desenvolver e avaliar modelos de ML voltados a previsdo de evasdo de
calouros dos cursos da area de computagdo da UFV, utilizando novos atributos

relacionados as estratégias de acolhimento.
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1.4 Contribui¢oes

¢ Artigo publicado: “Evasdo em cursos superiores na drea de Computacdo: um
Mapeamento Sistematico da Literatura” (Mundim et al. (2025)), nos Anais do
XXXIII Workshop sobre Educagio em Computagdo (WEI 2025, Qualis A4).

* Artigo aceito para publicagdo: "Acolhimento versus Evasdo no primeiro ano:
Uma Andlise panoramica na UFV com énfase nos cursos de Computac¢io", na
Revista Novas Tecnologias na Educacio (RENOTE, Qualis A4).

¢ Artigo submetido: "Uso de Estratégias de Acolhimento como atributos para
modelos de previsio de Evasiao Discente no Primeiro Ano em cursos
superiores de Computacdo", para a Revista Brasileira de Informdtica na Educagio
(RBIE, Qualis A4).

Os resultados deste estudo se materializam em trés frentes diferentes.
Inicialmente, destaca-se o mapeamento sistemdtico da literatura, o qual trouxe as
principais metodologias utilizadas no estudo da evasdo, bem como os atributos mais
utilizados para tal fim. Em segundo lugar, tem-se o mapeamento das estratégias de
acolhimento adotadas nos cursos de graduacdo da UFV, com foco nos cursos de
computacdo, a partir de uma categorizacdo que organiza e descreve as agdes
institucionais voltadas a integracdo e a permanéncia estudantil. Esse processo
resultou, por fim, na constru¢do de uma base de dados enriquecida, de uso exclusivo
da instituigdo, que integra informacdes académicas e institucionais a novos atributos
relacionados ao acolhimento para uso em treinamentos de modelos de ML.

Os achados da pesquisa indicam que o uso continuo e diversificado das estratégias
de acolhimento parece estar associado a reducdo da evasdo nos cursos da drea de
computacdo da UFV. Além disso, evidenciam que os novos atributos de acolhimento
podem ser empregados em modelos preditivos de evasdo, oferecendo a vantagem de

estarem disponiveis desde o ingresso dos estudantes.

1.5 Organizacao do Trabalho

A organizacdo desta dissertacdo segue o padrdo estabelecido pela Comissdao do
Programa de P6s-Graduacdo em Ciéncia da Computagdo (PPGCC) da UFV, sendo
estruturada em formato de coletinea composta por trés artigos. Cada artigo
corresponde a uma etapa da metodologia adotada (Figura 1.1), contribuindo de

forma complementar para o alcance dos objetivos da pesquisa.
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Analise do Impacto do

Ma nto Sistematico da M to das Estratégias d
peamento Sistematico apeamento das Estratégias de At s Evicsn de

Literatura ! Acolhimento da UFV
Calouros

Figura 1.1: Metodologia.

O primeiro artigo, apresentado no Capitulo 2, corresponde a etapa inicial do
estudo, na qual foi conduzido um Mapeamento Sistemdtico da Literatura (MSL). O
objetivo dessa etapa foi identificar as principais metodologias, algoritmos e atributos
utilizados em pesquisas sobre evasdo no ensino superior, com énfase em cursos da
area de computagdo. A partir dessa revisdo, foi possivel delinear o estado da arte e
reconhecer lacunas na literatura, orientando as etapas subsequentes da pesquisa.

O segundo artigo, apresentado no Capitulo 3, refere-se a etapa de mapeamento
institucional, cujo propésito foi identificar e categorizar as estratégias de acolhimento
adotadas nos cursos de graduagdo da UFV. Essa etapa buscou organizar e descrever
as agdes voltadas a integracdo e permanéncia estudantil, especialmente no contexto
dos cursos de computagdo, gerando uma base de dados consolidada a ser utilizada
nas andlises posteriores.

Por fim, o terceiro artigo, apresentado no Capitulo 4, corresponde a etapa
analitica da pesquisa. Seu objetivo foi avaliar o impacto dos atributos de acolhimento
na evasdo de calouros dos cursos de computagdo da UFV, por meio da aplicagdo de
técnicas de EDM e ML. Essa etapa permitiu investigar se a inclusdo desses atributos
possui impacto na evasdo no primeiro ano e se contribui para melhorar o

desempenho preditivo dos modelos.
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Capitulo 2

Evasdao em cursos superiores na area de Computacao: Um

Mapeamento Sistematico da Literatura

Mundim, P., Silva, T., e Silva, G. B., and Barbosa, D. (2025). Evasdao em cursos
superiores na area de computagdo: Um mapeamento sistemdtico da literatura. In
Anais do XXXIII Workshop sobre Educagio em Computacio, pages 1055-1067, Porto
Alegre, RS, Brasil. SBC.

Resumo: A evasdo estudantil nos cursos superiores de computagdo afeta tanto os
estudantes quanto as institui¢des, impactando a estrutura universitdria, a trajetéria
académica e o mercado de trabalho. Este artigo apresenta um Mapeamento
Sistemético da Literatura (MSL) sobre essa questdo, com base em 28 trabalhos
encontrados nas bases SOL, ACM, Scopus e IEEE. Os resultados indicam que a 4rea
de computacdo é bem representativa nos estudos analisados (18/28) e que a anélise
exploratéria e o uso de algoritmos de aprendizado de mdquina foram as abordagens
metodoldgicas predominantes nos estudos primarios. Também foram identificados e
categorizados o0s principais atributos relacionados a evasdo e a tendéncia de

desenvolver modelos para prever a evasao.

Abstract: Student dropout in higher education computer courses affects both
students and institutions, impacting the university structure, academic trajectories,
and the job market. This paper presents a Systematic Literature Mapping (SLM) on
this issue, based on 28 studies found in the SOL, ACM, Scopus, and IEEE databases.
The results indicate that the field of computing is well represented in the analyzed
studies (18/28), and that exploratory analysis and the use of machine learning
algorithms were the predominant methodologies in the primary studies. The main
attributes related to dropout were identified, along with a trend toward developing

models to predict dropout.

2.1 Introducao

A evasdo no ensino superior impacta alunos e institui¢des em todo o mundo, gerando
consequéncias sociais e financeiras que afetam a estrutura universitaria e o percurso

académico dos discentes (da Cruz et al., 2023). Considerando a area de computagéo,
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Duran et al. (2023) destacam que a evasdo estd relacionada a questdes estruturais
no sistema educacional, influenciadas por fatores académicos, socioecondmicos, de
etnia/raca, de género e emocionais, internos e externos as institui¢des. Analisar a
evasao nesse contexto é essencial, dado seu historico elevado e a crescente demanda
por profissionais em um mercado em expansdo (Menolli et al., 2020).

Este trabalho apresenta um Mapeamento Sistemédtico da Literatura (MSL), que
tem como objetivo identificar e analisar pesquisas publicadas no periodo de 2018 a
2023 sobre a evasdo no ensino superior, com foco em cursos da drea de computagdo,
destacando as abordagens metodoldgicas utilizadas e como foram aplicadas. A
necessidade deste MSL estd em, portanto, consolidar o conjunto de publica¢des
encontrados na literatura, fornecendo as instituicdes e pesquisadores insights que
contribuam para mitigar o problema.

Como principais resultados deste MSL, observou-se que as abordagens
metodolégicas utilizadas pelos trabalhos primérios considerados neste contexto sdo
a andlise exploratdria e a modelagem de algoritmos de aprendizado de mdaquina
(Machine Learning - ML) para se tentar prever a evasdo. A partir desta andlise, foi
possivel ainda construir uma categorizacdo dos atributos utilizados, composta por
quatro dimensdes: Demogrdfico Socioeconémico e Pessoal; Conhecimento Prévio;
Institucional; e Desempenho Académico.

O artigo esta organizado de forma que: a Segdo 2.2 traz os trabalhos relacionados
encontrados na literatura; a Se¢do 2.3 descreve o protocolo para a conducdo do MSL;

a Secdo 2.4 apresenta os resultados; e, a Segdo 2.5 traz as consideragdes finais.

2.2 Trabalhos Relacionados

Para identificar os trabalhos relacionados, foram utilizadas as bases SOL, ACM,
Scopus e IEEE, usando os termos da Tabela 2.2!. A selecdo incluiu artigos de 2018 a
2023, em inglés e portugués, sobre evasdo no ensino superior e que fossem Revisdes
Sistematicas da Literatura (RSL) ou MSL, visando consolidar estudos sobre o tema.
Em Silva et al. (2023) foi realizada uma RSL com objetivo de identificar os
principais fatores associados a predicdo de abandono e retencdo no ensino superior
utilizados por estudos primdrios. As bases de dados utilizadas pelos autores foram
SCOPUS e IEEE (sem o uso de bases nacionais), tendo sido selecionados pela string
de busca, 52 trabalhos para serem analisados. A string foi composta pelos termos:
student, undergraduate, predict, dropout, retention, attrition, metric, measurement, indicate,
higher education e bachelor degree. Os resultados revelaram 29 fatores utilizados pelos

trabalhos, em que alguns dos mais citados foram média geral, género, curso, idade,

1Foram utilizados exatamente os mesmos termos da string de busca definida para o MSL.
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etnia, hordrio de curso e tipo de ingresso na universidade. Esses fatores foram
classificados pelos autores em trés grandes grupos: Demogrificos, Académicos e de
Aprendizagem. Os fatores mais recorrentes em cada grupo foram, respectivamente,
género, média geral e regularidade de estudo.

Os autores em da Silva et al. (2019b) apresentam um MSL que investiga a 4rea
de mineragdo de dados educacionais (Educational Data Mining - EDM), com foco na
identificacdo de tendéncias e contribui¢des para estudos futuros. Os 357 trabalhos
primdrios foram selecionados a partir das bases da ACM, IEEE e por consultas ao
Google Académico (sem o uso de bases nacionais), por meio de uma string de busca
que possuia os termos mineracdo de dados educacionais e educational data mining.
Eles foram categorizados em trés critérios: Foco de Pesquisa, Tipo de Contribuigdo e
Tipo de Pesquisa. Os resultados revelaram que a maioria dos estudos estd centrada
no desempenho académico dos alunos e na identificacdo de fatores relacionados a
evasdo escolar, com foco na predicdo e relagdo entre eles.

O trabalho de Oliveira and Barbosa (2023) descreve uma RSL sobre o uso de
modelos de aprendizado de maquina multiniveis para andlise e previsdo de evasdo
escolar. O objetivo dos autores foi oferecer uma visdo abrangente sobre os fatores
associados a evasdo em diferentes niveis educacionais, além de investigar o uso de
técnicas de inteligéncia artificial no aprimoramento e interpretacdo desses modelos.
Foram utilizadas as bases de pesquisa ACM, IEEE, SCOPUS, Elsevier, Engineering
Village e Web of Science (sem o uso de bases nacionais) e, no total, 36 estudos
primdrios foram selecionados. Alguns termos de busca foram: multilevel, hierarchical,
nested, mixed, random coefficients, analysis, model, academic, student, dropout e evasion. Os
achados da pesquisa destacaram que o ambiente educacional mais pesquisado é o
ensino médio, seguido pelos niveis secundario e superior. Os fatores de impacto para
a evasdo, na modelagem dos trabalhos primadrios, foram divididos em trés niveis:
Estudantil, Escolar e Outros. No primeiro, prevaleceram aspectos demogréficos e
socioecondmicos; no segundo, questdes estruturais; e no terceiro os demais. Entre os
métodos mais usados, sobressairam a Regressdo Linear e a Regressdo Logistica.

Em Colpo et al. (2020), os autores realizaram uma RSL sobre a previsdo da evasao
estudantil com técnicas de EDM, analisando trabalhos do Congresso Brasileiro de
Informatica na Educacdo (CBIE). Foram encontrados 104 trabalhos no periodo de
2006 - 2019, dos quais 23 foram para andlise. Alguns termos utilizados para a selegao
foram evasao e dropout. Os resultados indicaram que a maioria das pesquisas utiliza a
classificacdo, destacando algoritmos de Arvores de Decisao implementados no Weka.

Ja dos Santos et al. (2021b) analisaram 50 trabalhos nacionais e internacionais
sobre EDM aplicados a evasdo escolar, examinando ferramentas, algoritmos e bases
de dados. Os termos da busca foram prediction of students,school dropout, school
retention, school failure, educational data mining, knowledge discovery, machine learning,
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institution e university. Os resultados indicam a predominancia do Weka e do
Scikit-learn e, entre os algoritmos mais recorrentes, destacam-se Arvore de Decisdo,
Naive Bayes, Random Forest e Support Vector Machine (SVM), com os dois tultimos
apresentando melhor desempenho. As bases de dados analisadas possuem entre 501
e 5.000 registros, contendo atributos académicos e fatores socioecondmicos.

A Tabela 2.1 compara os trabalhos discutidos com este MSL. Diferente dos estudos
anteriores, que abrangem diversos niveis de ensino ou dreas ndo especificadas, este
MSL identifica uma predominancia de pesquisas voltadas para cursos da drea de
computagdo no ensino superior. Além disso, este trabalho considera um periodo
mais recente, de 2018 a 2023, o que permite analisar tendéncias e padrdes atuais,
diferentemente, por exemplo, de Silva et al. (2023) e de Oliveira and Barbosa (2023),
que analisaram periodos iniciados nas décadas de 1990. Por fim, os trabalhos de
da Silva et al. (2019b), de Oliveira and Barbosa (2023), Colpo et al. (2020) e dos Santos
et al. (2021b) estdo restritos a um recorte de pesquisas primarias mais especificas,
sendo, trabalhos sobre EDM e modelos de ML.

Tabela 2.1: Comparativo entre os trabalhos relacionados e este MSL.

Trabalho Tipo | Nivel de ensino Curso(s) Periodo | Qtd. de Trabalhos
Silva et al. (2023) RSL | Superior Nao especificado 1993-2021 52
da Silva et al. (2019b) MSL | Técnico e Superior | Nao especificado 2014-2019 357
de Oliveira and Barbosa (2023) | RSL | Fundamental, Nao especificado 1997-2022 36
Médio e Superior
Colpo et al. (2020) RSL | Fundamental, Nao especificado 2006-2019 23
Médio, Técnico e
Superior
dos Santos et al. (2021b) RSL | Fundamental, Nao especificado 2008-2020 50
Médio, Técnico e
Superior
Este trabalho MSL | Superior Area de computacdo | 2018-2023 28

2.3 Mapeamento Sistematico da Literatura

A estrutura deste MSL foi definida em trés fases — planejamento, conducdo e
documentagdo — seguindo as diretrizes estabelecidas para estudos dessa natureza
(Kitchenham et al., 2007). Esse delineamento permite organizar o estudo de forma
sistemdtica, assegurando que cada etapa contribua para a constru¢cdo de um
panorama consistente e embasado sobre o tema investigado.

Na fase de planejamento, as seguintes questdes de pesquisa (QP) foram definidas:
QP1 - Qual é o panorama geral das pesquisas sobre evasdo no ensino superior e, em
particular, como essas pesquisas se relacionam com a drea de computagdo?; QP2 -

Como as abordagens metodolégicas encontradas tém sido aplicadas para se analisar
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a evasdo no ensino superior em cursos da drea de computagdo?

Em seguida, foi definida a string de busca (Tabela 2.2) a ser utilizada nas buscas
avangadas das bases de pesquisa, composta por duas partes: termos sobre evasdo e
retencdo; e termos referentes a tipos de Institui¢des de Ensino Superior (IESs).

Tabela 2.2: String de busca para o MSL.

Palavras-Chave

Evasdo/Retencido | (evasdo, retencdo, abandono, desisténcia, transferéncia, mudanca de curso,
dropout, attrition, abandonment, retention, failure, desertion, transfer, change of
course, persistence)

Tipos de IESs (universidade publica, universidade federal, instituto federal, institui¢do de
ensino superior, public university, federal university, federal institute, higher
education institution)

String de Busca | (“evasdo” OR “abandono” OR “desisténcia” OR “retencdo” OR
“transferéncia” OR “mudanca de curso” OR “dropout” OR “attrition”
OR “abandonment” OR “retention” OR “failure” OR “desertion” OR “transfer”
OR “change of course” OR “persistence” ) AND (“universidade ptblica” OR
“universidade federal” OR “instituto federal” OR “instituicio de ensino
superior” OR “public university” OR “federal university” OR “federal institute”
OR “higher education institution”)

Para execugdo da string de busca, foram consideradas quatro bases cientificas:
SOL?, ACM Digital Library?®, Scopus* e IEEE Xplore®, por serem as principais bases
de estudos cientificos da drea de computagdo. Por fim, para selecdo dos estudos, a
Tabela 2.3 apresenta os Critérios de Inclusdo (CI) e de Exclusdo (CE) definidos de

modo a selecionar os trabalhos de maior qualidade e relevancia para este estudo.

Tabela 2.3: Critérios de inclusao e critérios de exclusdo de trabalhos.

Critérios de Inclusio

CI1 - Trabalhos que abordem evasdo no ensino superior presencial, incluindo estudos
tanto da drea de computagdo quanto de outras areas.

CI2 - Trabalhos primaérios.

Critérios de Exclusio

CE1 - Trabalhos duplicados.

CE2 - Trabalhos que ndo estejam em inglés ou portugués.

CES3 - Trabalhos publicados até 2022 que ndo foram citados nenhuma vez.

CE4 - Trabalhos publicados em veiculos sem Qualis ou com Qualis C.

A fase de condugdo abrangeu a execugdo da string de busca em cada uma das

bases citadas e a selecdo dos trabalhos, a partir da aplicacdo dos CI e CE definidos,

2SOL: https://sol.sbc.org.br/index.php/indice

3ACM: https://dl.acm.org/

4SCOpus: https://www.scopus.com/

SIEEE Xplore: https://ieeexplore.ieee.org/Xplore/home. jsp
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conforme ilustra a Figura 2.1. Visando a selec¢do de trabalhos mais recentes, este MSL
foi realizado nas bases de dados com a filtragem no intervalo de 2018 a 2023. Com a
execucdo da string de busca nas bases, foram retornados 6158 trabalhos.

A execugdo das buscas ocorreu nos meses de novembro e dezembro de 2023. O
processo de selecdo dos estudos, incluindo triagem por titulos, palavras-chave,
resumos e leitura completa, quando aplicdvel, foi conduzido pelo primeiro autor do
trabalho, e as etapas de aplicacdo dos CI e CE foram revisados e validados pelos
demais autores ao longo do processo, de modo a assegurar consisténcia nas decisdes.

SoL ACM Scopus IEEE

=
989 1297 ’ 2115 | 1757

T I |
I

Total de trabalhos retornados - 6158

k

Aplicacdo dos Critérios de Inclusdo - 83

|

Aplicacdo dos Critérios de Exclusdo - 28
Inclui a drea de Computacéo - 18 N30 inclui a drea de Computacdo - 10

Figura 2.1: Processo de selegdo dos trabalhos.

A partir dos 6158 trabalhos retornados, inicialmente, aplicaram-se os CI para
identificar quais estudos estavam alinhados com o tema da evasdo no ensino
superior presencial, incluindo aqueles relacionados a cursos na area de computagéo,
e verificar se eram trabalhos primdrios. Os critérios foram aplicados aos titulos,
resumos e as palavras-chave dos trabalhos, resultando em 83 trabalhos selecionados.

Sobre os 83 trabalhos previamente selecionados, foram aplicados os CE, com os
seguintes resultados: o CE1 eliminou dez trabalhos que eram duplicados; com o CE2
foram excluidos sete trabalhos que ndo estavam redigidos em inglés ou portugués;
o CE3 descartou dez trabalhos que ndo haviam sido citados nenhuma vez, em que
esta verificagdo foi feita através do Google Académico, verificando um trabalho por
vez; e por fim, o CE4 eliminou 28 trabalhos publicados em veiculos sem classificagdo
Qualis ou com classificagdo Qualis C. Dessa forma, ap6s a aplicagdo dos CE, restaram
28 estudos, que foram considerados relevantes para andlise. Vale destacar ainda que
ndo houve nenhuma restri¢io em relagdo as localidades das institui¢des que foram
estudadas nos trabalhos selecionados.

Por fim, na fase de documentacdo, os trabalhos selecionados foram sintetizados

na Tabela 2.4, que apresenta cada um dos 28 estudos com um identificador, sua
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citacdo bibliogréfica e uma breve descricdo. Apods a leitura e categorizacdo dos
estudos, optou-se por organizd-los em dois grupos: (i) TR1 a TR18, que
correspondem a trabalhos que investigam a evasdo em diversos cursos, com foco
predominante na 4rea de computacgdo; e (ii) TR19 a TR28, que abrangem estudos
voltados a evasdo em dreas do ensino superior presencial diferentes da &drea de
computagdo.  Essa categorizacdo foi realizada com base no escopo temaético
identificado em cada estudo e teve como objetivo facilitar a andlise comparativa

entre pesquisas focadas na Computagdo e aquelas de cardter mais geral.

Tabela 2.4: Descri¢do dos 28 trabalhos selecionados para andlise.

ID |Referéncia Descri¢io

TR1 |Duran et al. (2023) Investigar fatores relacionados a intengdo de abandono em programas de computagao.

TR2 |Santos et al. (2019) Avaliar modelos de predigdo para identificar o perfil dos estudantes em risco de evaséo.

TR3 |Hoed et al. (2018) Analisar a evasdo dos cursos de graduagiao em Computagdo no Brasil.

TR4 |Oliveira et al. (2020) Analisar a evasdo em trés cursos de computagdo da UFG e seus fatores contribuintes.

TR5 |Rocha et al. (2021) Examinar os impactos sociais e econdmicos da evasdo e seus fatores contribuintes.

TR6 |Costa et al. (2021) Predizer alunos em risco de evasdo com base nas notas dos 3 primeiros semestres.

TR7 |Menolli et al. (2020) Estudar a evasdo nos cursos de sistema de informagdo com o uso de metodologia BI.

TR8 |da Cruz et al. (2023) Propor um método para analisar a evasdo em Sistemas de Informagdo e cursos
relacionados.

TR9 |Opazo et al. (2021) Comparar modelos de ML na previsio da evasio de alunos do primeiro ano de
engenharia.

TR10|Marques et al. (2020) Identificar os motivos da evasado no curso de Ciéncia da Computacdo da UFERSA.

TR11|Santos et al. (2021) Utilizar técnicas de mineragdo de dados para prever evasao e formagdo de alunos.

TR12|dos Santos et al. (2021a) Propor um modelo de Cadeia de Markov para analisar a probabilidade de evasdo e
concluséo.

TR13|do Carmo et al. (2022) Investigar a evasao dos estudantes de um curso de Ciéncia da Computacdo da UDESC.

TR14|Viana et al. (2022) Descrever um processo de MDE da UFPI para predizer entre alunos evadidos e
graduados.

TR15|Fukao et al. (2023) Analisar estatisticas de evasdo, motivagdes e avaliar o impacto da pandemia na evasao.

TR16| Vasconcelos and Andrade (2018) |Investigar as razdes da evasdo no curso de Licenciatura em Computagdo da UFRPE.

TR17|Carvalho et al. (2019) Identificar os fatores relacionados a evasdo dos calouros dos cursos de computacdo da
UFAM.

TR18|Silva et al. (2021a) Identificar os motivos de evasdo dos alunos de Ciéncia da Computagdo da UFC.

TR19|Llaur6 et al. (2021) Identificar estudantes em risco de evasdo usando dados, questionarios e percepcio de
tutores.

TR20|Santos et al. (2020) Propor um modelo que integra drvores de decisdo e algoritmos genéticos para
classificar a evas&o.

TR21|Néjera and Ortega (2022) Desenvolver um modelo de ML para antecipar e reduzir a evasdo no ensino superior.

TR22|da Silva et al. (2019a) Propor trés modelos de regressdo para prever a evasdo em Instituicdes de Ensino
Superior.

TR23|Pachas et al. (2021) Aplicar ML para identificar fatores da evasdo estudantil e analisar o tempo até sua
ocorréncia.

TR24|de Brito et al. (2020) Identificar atributos relevantes na evasao escolar utilizando técnicas de MDE e ML.

TR25|Colpo et al. (2021) Identificar o perfil de evasdo em cursos de graduagéo, utilizando técnicas de MDE e
ML.

TR26|Kantorski et al. (2023) Apresentar um processo de andlise e previsdo da evasado utilizando métodos de MDE
e ML.

TR27|Carvalho et al. (2023) Investigar modelos de MDE, focando no problema da evasédo de estudantes no ensino
superior.

TR28|Falcao et al. (2023) Construir e avaliar um modelo de classificacio para prever a evasdo de alunos

ingressantes.
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2.4 Resultados

24.1 QP1 - Qual é o panorama geral das pesquisas sobre evasao
no ensino superior e, em particular, como essas pesquisas se

relacionam com a drea de computacao?

Para responder a primeira pergunta de pesquisa foram analisados os resultados
referentes a todos os 28 trabalhos selecionados para as anélises.

Na Figura 2.2 tem-se a distribui¢do dos anos de publicacdo dos 28 trabalhos (barras
azuis), oferecendo um panorama da evoluc¢do das pesquisas sobre evasdo no ensino
superior entre 2018 e 2023. O maior nimero de publicagdes ocorreu em 2021, com
nove trabalhos, possivelmente devido a fatores como a pandemia de COVID-19, que
trouxe novos desafios a permanéncia estudantil. Nos anos seguintes, a distribuicdo
foi mais equilibrada, com uma queda de seis trabalhos em 2022 e um aumento de trés

em 2023, indicando que o tema continua relevante.
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Figura 2.2: Distribuigdo da quantidade de trabalhos por ano de publicacdo.

A Tabela 2.5 apresenta a distribui¢do dos cursos analisados nos trabalhos.
Observa-se uma predominancia de estudos voltados para a area de computagdao, com
destaque para Ciéncia da Computagdo, que lidera com treze trabalhos, seguida por
Sistemas de Informacdo com seis. Esse padrao reflete a crescente preocupagdo com a
evasdo nos cursos de computacdo, que, apesar da alta demanda no mercado,
enfrentam altas taxas de evasdo devido a carga curricular rigorosa e a complexidade
técnica. Em contraste, cursos como Artes, Arquitetura e Ciéncias Sociais sdo

abordadas por apenas um trabalho cada, evidenciando a lacuna nas investigagdes
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sobre evasdo em contextos académicos menos explorados. Isso destaca a necessidade

de expandir as pesquisas para outras dreas.

Tabela 2.5: Distribui¢do dos cursos por trabalhos.

Curso

Trabalhos

Total

Ciéncia da Computagao

TR1, TR2, TR3, TR4, TR5, TR6, TR10, TR11, TR13, TR14, TR15, TR17, TR18

—_
w

Sistemas de Informagao

TR1, TR2, TR3, TR4, TR7, TR8

Engenharia da Computacio

TR1, TR2, TR3, TR17

Engenharia de Software

TR1, TR3, TR4, TR17

6

4

4
Licenciatura em Computacio TR3, TR16 2
Engenharias ndo especificadas | TR19, TR21 2
Engenharia de Informatica TR9 1
Informatica TR15 1
Engenharias Bioinformaética TR9 1
Engenharia Civil TR9 1
Engenharia Industrial TR9 1
Engenharia Mecatronica TR9 1
Engenharia de Minas TR9 1
Engenharia Mecanica TR9 1
Artes TR19 1
Negocio TR19 1
Arquitetura TR19 1
Ciéncias Sociais TR21 1
Ciéncias Administrativas TR21 1
Quimica TR28 1
Fisica TR28 1
Ciéncias Bioldgicas TR28 1
Nutri¢do TR28 1
Letras (Portugués Espanhol) TR28 1

Ja a Tabela 2.6 mostra a distribui¢do dos trabalhos conforme as abordagens

metodoldgicas utilizadas na andlise dos cursos. A andlise exploratéria se destaca

como a metodologia predominante, empregada em todos os 28 trabalhos revisados,

sendo amplamente adotada como uma abordagem inicial para compreender os

dados e identificar padrdes de evasdo no ensino superior. Dentre as técnicas de

analise exploratéria, a EDM foi a mais utilizada. Ja o ML aparece em 17 trabalhos,

refletindo o crescente interesse por métodos de andlise e predicdo da evasao.

Tabela 2.6: Distribui¢do dos trabalhos por abordagem metodolégica.

TR21, TR22, TR23, TR24, TR25, TR26, TR27, TR28

Abordagem Metodolégica | Trabalhos Total
Anadlise Exploratoria TR1 - TR28 28
Aprendizado de Maquina | TR2, TR6, TR8, TR9, TR10, TR11, TR14, TR17, TR20, | 17

Para concluir a QP1, foi feito um recorte focado nos 18 trabalhos sobre evasdo na

area de computagdo. Na Figura 2.2, as barras vermelhas evidenciam a distribuigdo
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desses estudos ao longo dos anos. Observa-se um crescimento expressivo em 2021,
ano em que foram publicados seis trabalhos, o maior volume registrado no periodo.
Em 2018, todos os dois estudos identificados tratavam de cursos de computagdo,
enquanto, entre 2019 e 2021, os trabalhos dessa 4rea representaram
aproximadamente 66% das publicacdes do periodo. Embora 2022 apresente uma
reducdo, a propor¢do de estudos voltados a Computacdo ainda se mantém relevante,
voltando a crescer em 2023. Assim, as barras vermelhas mostram que, apesar de
oscilagdes anuais, a producdo cientifica sobre evasdo especificamente em cursos de
computagdo tem sido predominante e consistente ao longo do periodo analisado.

A Tabela 2.7 apresenta a distribuicdo dos cursos da 4rea de computacdo
analisados nos 18 trabalhos. Como comentado, destacam-se os cursos de Ciéncia da
Computacdo e Sistemas de Informacdo, que apareceram em treze e seis trabalhos
respectivamente, seguidos por Engenharia da Computacdo e Engenharia de
Software, com quatro trabalhos cada, e Licenciatura em Computagdo, com dois
trabalhos. A predominancia de Ciéncia da Computagdo e Sistemas de Informacado
pode estar relacionada ao fato de que, no contexto brasileiro, esses cursos possuem
maior namero de ofertas registradas na plataforma do MEC, o que tende a gerar
mais estudos nacionais sobre o tema. Além disso, Ciéncia da Computac¢do possui um
ciclo basico com disciplinas como Calculo, Fisica e Programacdo, conhecidas pelos

altos indices de reprovagdo, um fator que pode influenciar diretamente a evaséo.

Tabela 2.7: Distribuigdo de trabalhos por cursos: drea de computagao.

Curso Trabalhos Total
Ciéncia da Computacgdo TR1, TR2, TR3, TR4, TR5, TR6, TR10, TR11, TR13, | 13
TR14, TR15, TR17, TR18

Sistemas de Informacéao TR1, TR2, TR3, TR4, TR7, TR8 6
Engenharia da Computagao TR1, TR2, TR3, TR17 4
Engenharia de Software TR1, TR3, TR4, TR17 4
Licenciatura em Computagdo | TR3, TR16 2
Engenharia de Informatica TR9 1

No que se refere a abordagem metodolégica de andlise dos dados, os trabalhos
que abordam evasdo em cursos da drea de computacdo seguem o mesmo padrdo dos
demais, conforme a Tabela 2.8. Todos os 18 trabalhos utilizaram anélise exploratéria
como abordagem inicial para compreensdo dos dados e identificagdo de padrdes de
evasdo, sendo que nove deles aplicaram EDM. Em contraste, o uso de métodos de
andlise e predicdo de evasdo por meio de ML foi explorado em cerca de 44% dos
trabalhos da drea de computagdo (8/18), enquanto nos trabalhos de outras dreas esse
uso foi de 90% (9/10).
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Tabela 2.8: Distribuicdo dos trabalhos por abordagem metodolégica: area de
computagao.

Abordagem Metodolégica | Trabalhos Total
Analise Exploratoria TR1 - TR18 18
Aprendizado de Mdquina | TR2, TR6, TR8, TR9, TR10, TR11, TR14, TR17 | 8

242 QP2 - Como as abordagens metodolégicas encontradas tém
sido aplicadas para se analisar a evasdo no ensino superior em

cursos da area de computagao?

Para responder a QP2, foram analisadas as abordagens metodologicas e
consolidados os atributos extraidos das bases de dados dos trabalhos selecionados
da area de computacéo.

A Tabela 2.9 apresenta os 62 atributos identificados nos trabalhos da é4rea de
computagdo, que utilizam andlises exploratérias ou modelos de predi¢do de evasdo
no ensino superior por meio de algoritmos de ML. Esses atributos estdo organizados
em quatro dimensdes principais: Demogrdfico Socioeconémico e Pessoal;
Conhecimento Prévio; Institucional; e Desempenho Académico. Essa categorizacgdo é
uma das principais contribuicdes deste trabalho, pois organiza de maneira
sistemdtica os elementos usados para analisar a evasdo nos cursos da &drea de
computagdo. Ao facilitar a identificagdo de padrdes e a compreensdo das varidveis
mais relevantes, ela oferece uma base para estudos futuros e também proporciona
uma visdo geral dos atributos em cada dimensdo, que podem ser combinados e
explorados em investigacdes subsequentes.

Ao comparar a categorizacdo deste MSL com os trabalhos relacionados,
observa-se que tanto Silva et al. (2023) quanto de Oliveira and Barbosa (2023)
utilizaram dimensdes semelhantes. O primeiro estudo agrupou 29 atributos nas
categorias Demogrdficas, Académicas e de Aprendizagem. Ja o segundo identificou
15 atributos, distribuidos em trés dimensodes: Estudantil, Escolar e Outros. No
entanto, como este MSL se concentra em trabalhos da drea de computa¢do, uma area
de grande relevancia atualmente, a andlise resultou em um ndmero bem maior: 62
atributos. Essa variedade justificou o uso das quatro dimensdes mencionadas para
organiza-los de forma eficaz.

Essa categorizacdo revela a diversidade de atributos analisados, abrangendo
desde caracteristicas pessoais e sociais dos alunos até fatores institucionais e de
desempenho académico. Também é possivel observar quais atributos estdo mais
relacionados em cada dimensdo. Na categoria Demogrdfico Socioeconémico e
Pessoal, os mais frequentes foram género e idade, em que apareceram em dez e seis

trabalhos respectivamente, seguidos por cidade / local de residéncia em cinco
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trabalhos. Na categoria Conhecimento Prévio, o conhecimento em matemética e
informatica se destacou em seis trabalhos. Em Institucional, os atributos mais
recorrentes foram o curso, a estrutura do curso e a forma de ingresso, em sete, seis e
cinco trabalhos. Por fim, em Desempenho Académico, destacaram-se a situagdo de
evasdo, ano de admissdo e nimero de reprovagdes, em nove, cinco e cinco trabalhos.
Outra consolida¢do produzida neste trabalho foi a Tabela 2.10 que apresenta os
algoritmos de ML utilizados nos trabalhos analisados que envolvem a &rea de
computagdo. Ao comparar este MSL com o estudo de Oliveira and Barbosa (2023),
observam-se algoritmos em comum, como Support Vector Machine (SVM), Random
Forest, Arvores de Decisdo e Regressdo Logistica. No entanto, este trabalho nio
encontrou a Regressdo Linear, a qual foi utilizada no trabalho citado, mas apresentou
Redes Neurais, K-Nearest Neighbors (KNN), Naive Bayes, entre outros algoritmos.

Tabela 2.10: Técnicas de ML dos trabalhos que envolvem a area de computacao.

Algoritmo Trabalhos Total
Random Forest TR2, TR6, TR9, TR11, TR14, TR17 | 6
Arvores de Decisdo TR2, TR6, TR9, TR11, TR14 5
Support Vector Machine (SVM) | TR2, TR9, TR14, TR17 4
K-Nearest Neighbors (KNN) TR2, TR8, TR9, TR14 4
Regressdo Logistica TR6, TRY, TR17 3
Naive Bayes TR2, TR9, TR14 3
Redes Neurais TR2, TR9 2
K-Means TR10 1
Extra Trees (ET) TR14 1
Multiayer Perception (MLP) TR14 1

2.5 Considera¢oes Finais

Este artigo apresentou um MSL sobre evasdo no ensino superior, com foco em cursos
da 4rea de computacdo. Os resultados indicaram que as principais abordagens
metodolégicas envolvem andlise exploratéria com uso de EDM e a aplicagdo de
algoritmos de ML. Além disso, 18 dos 28 trabalhos analisados focaram em cursos da
area de computagdo. Por fim, foi possivel identificar e categorizar os principais
atributos relacionados a evasao, além de observar a tendéncia crescente de
desenvolvimento de modelos de predigdo de evasao.

As principais limitagdes e ameacas a validade deste MSL dizem respeito aos
termos utilizados na string de busca, aos CE adotados e ao processo de selecdo dos

estudos. A string de busca foi composta majoritariamente por termos associados ao



Tabela 2.9: Dimensoes dos atributos e identificadores de trabalhos.

Demogrifico, Socioecondmico e Pessoal

Atributo Trabalhos Total
Geénero TR1, TR4, TR6, TR7, TR8, TRY, TR14, TR15, TR17, TR18 10
Idade TR1, TR6, TR8, TRY, TR14, TR18 6
Cidade / Local de residéncia TR5, TR8, TR9, TR10, TR14 5
Raca / Etnia TR1, TR7, TR10, TR14 4
Regiao / Regido de Origem (do pais) TR7, TR9, TR10, TR14 4
Apoio Estudantil TR5, TR18 2
Estado de residéncia TR7, TR14 2
Estado Civil TR14, TR17 2
Deslocamento / Tipo de Transporte TR17, TR18 2
Estatuto Socioecondémico TR1, TR17 2
Naturalidade TR6 1
Nacionalidade TR7 1
Relagao Conjugal dos pais TR10 1
Tipo de moradia (alugada / propria) TR17 1
Quantidade de Filhos TR17 1
Acesso a internet / computador TR17 1
Impossibilidade de Trabalhar e Estudar TR18 1
Problemas de Satude Mental TR18 1
Dificuldade de Foco e de Organizagido TR18 1
Falta de Motivacao TR18 1
Conhecimento Prévio
Atributo Trabalhos Total
Conhecimento Matemaético / Conhecimento em Informatica|TR3, TR9, TR10, TR16, TR17, TR18 6
Escola / Grau Académico (Pablico / Privado) TRS, TR9, TR14 3
Preferéncia / Escolha do curso TRY9, TR17 2
Graduacgao Prévia TR14, TR17 2
Pontuagdo no ensino médio TR9 1
Pontuagio nos testes de Admissdo Universitéria TR9 1
Posicao em escala de notas no ensino médio TR9 1
Pontuacao em Linguagem TR9 1
Pontuacdo em Teste Nacional TR9 1
Institucional
Atributo Trabalhos Total
Curso TR1, TR4, TR5, TR11, TR15, TR17, TR18 7
Estrutura do curso / Disciplinas TR4, TR5, TR11, TR13, TR16, TR18 6
Forma de Ingresso TR10, TR14, TR15, TR17, TR18 5
Tipo de instituigdo (publica ou privada) TR6, TR7 2
Corpo docente (nome ou ID) TR4, TR18 2
Grade Curricular Desatualizada TR5, TR18 2
Mercado de trabalho TR5, TR18 2
Estrutura Fisica da Institui¢ao TR5, TR18 2
Recursos pedagogicos TR5 1
Estrutura Administrativa da Instituicdo TR5 1
Acompanhamento discente TR5 1
Falta de interdisciplinaridade TR5 1
Modalidade (integral, diurno, noturno) TR7 1
Meétodo de Ensino (Presencial / EAD) TR7 1
Trabalho Teérico (em horas) TR8 1
Trabalho Prético (em horas) TR8 1
Universidade (nome ou ID) TR9 1
1D / Matricula TR9 1
Carga horaria obrigatéria TR18 1
Atuagao da Coordenacao do curso TR18 1
Desempenho Académico

Atributo Trabalhos Total
Situacdo de Evasdo TR6, TR7, TR8, TRY, TR11, TR12, TR13, TR15, TR17 9
Ano de Admissdo TR4, TR9, TR14, TR15, TR17 5
Quantidade de Reprovagoes TR4, TR8, TR13, TR14, TR18 5
Quantidade de Aprovagoes TR4, TR8 2
Periodo de Admissao TR11, TR14 2
Problemas Vocacionais / Falta de afinidade com o Curso  |TR3, TR18 2
Integracao social / Engajamento TR5, TR18 2
Periodo do curso TR7, TR8 2
Frequéncia TR13, TR14 2
Periodo de Saida TR11 1
Facilidade com Programacao TR3 1
Média nos trés primeiros periodos TR6 1
Primeiros Meses TR8 1
Disciplina (Concluida / Trancada / Cancelada) TR14 1
Média da nota dos Aprovados TR14 1
Média da nota dos Reprovados TR14 1
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contexto brasileiro, o que, embora tenha recuperado alguns estudos internacionais,
pode ter limitado a identificagdo de trabalhos globais relevantes devido a auséncia
de expressdes mais amplas e amplamente utilizadas em pesquisas internacionais
(como higher education, college ou university sem qualificadores). Além disso, o critério
CE3 excluiu trabalhos publicados até 2022 que ndo haviam recebido citag¢des,
buscando evitar a inclusdo de estudos de baixa visibilidade. Entretanto, essa decisdo
pode ter eliminado pesquisas recentes, de nicho ou que ainda ndo tiveram tempo
para acumular impacto, introduzindo um viés em direcio a estudos mais
consolidados.  Por fim, a triagem inicial baseou-se em titulos, resumos e
palavras-chave, sem a realizacdo sistemdtica da leitura completa de todos os textos
elegiveis, o que pode ter levado a exclusdo prematura de trabalhos relevantes cujos
elementos textuais ndo refletiam adequadamente seu contetido.

Como contribui¢des deste estudo, destacam-se: o panorama geral das pesquisas
sobre evasdo no ensino superior, com recorte para a drea de computacdo, destacando
as abordagens metodolégicas aplicadas; e a categorizacdo dos atributos analisados
em: Demogrdfico Socioeconémico e Pessoal; Conhecimento Prévio; Institucional; e
Desempenho Académico, que fornece uma base para estudos futuros relacionados ao
desenvolvimento de modelos de predi¢do de evasdo. Além disso, pesquisas futuras
podem incluir levantamentos junto as institui¢des de ensino superior sobre estratégias
para mitigar a evasdo, permitindo a avaliacdo de seus impactos e a identificacdo de

novos atributos relevantes.
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Capitulo 3

Acolhimento Versus Evasio no Primeiro Ano: Uma
Analise Panoriamica na UFV com Enfase nos Cursos de

Computacao

Resumo: Entender e tentar mitigar a evasdo nos cursos de computagdo,
especialmente no primeiro ano, tem sido um desafio constante para as institui¢des
de ensino superior. Este estudo apresenta um levantamento das estratégias de
acolhimento praticadas em cursos de graduacdo da Universidade Federal de Vicosa
(UFV), que possui trés campi, com o intuito de realizar uma anadlise preliminar, com
recorte para cursos da drea de computagdo, sobre o impacto destas estratégias nas
taxas de evasdo de estudantes do primeiro ano. A partir dos resultados, foi possivel
observar que, com a implementacdo progressiva das estratégias, houve uma
diminui¢do da taxa média de evasdo nos cursos da drea de computagdo, com
destaque para dois cursos, localizados no campus Florestal e no campus Rio
Paranaiba, onde houve queda, respectivamente, de 20 e 10 pontos percentuais.
Palavras-chave: Primeiro Ano; Evasdo nos Cursos de Computagdo; Estratégias de
Acolhimento.

Abstract: Understanding and attempting to mitigate dropout in computing
programs, especially during the first year, has been a constant challenge for higher
education institutions. This study presents a survey of the onboarding strategies
implemented in undergraduate programs at the Federal University of Vigosa (UFV)
across its three campuses. The aim is to conduct a preliminary analysis, focusing on
computing programs, to assess the impact of these strategies on first-year student
dropout rates. Based on the results, it was possible to observe that, with the
progressive implementation of these strategies, there was a reduction in the average
dropout rate in the computing programs, with emphasis on two programs, located at
the Florestal and Rio Paranaiba campuses, which showed decreases of 20 and 10
percentage points, respectively.

Keywords: First Year; Dropout in Computing Programs; Onboarding Strategies.
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3.1 Introducao

A evasdo no ensino superior é um fendmeno complexo e multifatorial que impacta a
sociedade como um todo (Marques et al., 2019). No Brasil, esse problema tem sido
amplamente discutido, especialmente em cursos com alta demanda e altos indices de
desisténcia, como acontece na drea de computacdo (Menolli et al., 2020). De acordo
com Duran et al. (2023), a evasdo em cursos de computagdo estd frequentemente
associada a dificuldade de adaptacdo ao ritmo académico, a falta de identificacdo
com o curso e a caréncia de suporte institucional. Segundo Pachas et al. (2021), ela
ocorre, principalmente, nos quatro primeiros periodos de curso, onde disciplinas
introdutérias como Programacgdo sdo lecionadas (dos Santos Silva et al., 2020).

Dentre os esforcos institucionais, individuais e coletivos, de se tentar reduzir a
evasdo, alguns estudos tém destacado a importancia de se utilizar, por exemplo,
estratégias de acolhimento nos anos iniciais dos cursos. Silva et al. (2021b), Graga
and Nascimento (2021) e de Carvalho (2019) destacam que estratégias como
mentorias, programas de nivelamento e integracdo entre calouros e veteranos podem
desempenhar um papel crucial na redugdo da evasao.

Na Universidade Federal de Vigosa (UFV), altas taxas de evasdo no primeiro ano
dos cursos da drea de computacdo também se fazem presentes. Na tentativa de
mitigar esse fendmeno, algumas iniciativas institucionais tém sido adotadas. Em um
trabalho anterior Mundim et al. (2024), os autores avaliaram o impacto de duas
estratégias de acolhimento voltadas a alunos do primeiro ano do curso de Ciéncia da
Computagdo da UFV-Florestal: uma baseada em gamificagdo e outra em grupos de
estudos em programagdo. Os resultados indicaram impacto positivo no desempenho
académico e no engajamento dos participantes. No entanto, o estudo foi realizado
localmente, sem considerar o contexto institucional ou a existéncia de acdes similares
em outros cursos da drea de computacdo nos demais campi da UFV.

Este trabalho realiza um levantamento das estratégias de acolhimento praticadas
nos cursos de graduacdo da UFV, em seus trés campi, com recorte para os cursos da
drea de computagdo, de forma a analisar preliminarmente o impacto dessas
estratégias sobre a evasdo no primeiro ano. Para isso, o estudo foi guiado pelas
seguintes questdes de pesquisa (QP): QP1 - Qual o panorama geral das estratégias
de acolhimento adotadas pelos cursos da UFV?; QP2 - Quais as estratégias de
acolhimento adotadas pelos cursos de computacgdo da UFV?; QP3 - Como as
estratégias de acolhimento se relacionam com a evasdo de calouros nos cursos de
computagdo da UFV?

Dentre as contribui¢des deste trabalho, destacam-se: (i) criagdo de um conjunto
de dados referente as estratégias de acolhimento de 41 cursos de graduacdo nos trés
campi da UFV; (ii) agrupamento das estratégias em trés categorias: Recep¢do, Apoio
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ao Discente e Engajamento e Motivagdo; (iii) panorama de distribuicdo das
estratégias e suas categorias; (iv) andlises preliminares do impacto das estratégias
sobre a evasdo nos cursos da drea de computacdo, com base em dados institucionais.

O artigo esta organizado da seguinte forma: a Se¢do 3.2 apresenta os trabalhos
relacionados ao uso de estratégias de acolhimento no primeiro ano; na Secdo 3.3,
encontram-se descritos os materiais e métodos utilizados na condugdo da pesquisa; a
Secdo 3.4 apresenta e discute os resultados obtidos com o levantamento e o
mapeamento dos dados sobre estratégias e a analise dos mesmos em conjunto com
dados institucionais sobre evasdo; e, por fim, as considera¢des finais sdo

apresentadas na Secdo 3.5.

3.2 Trabalhos Relacionados

O estudo de Holanda et al. (2022b) sobre a evasdao de calouros, no contexto dos
cursos de computacdo, mostra que o primeiro ano da graduagdo é um dos maiores
desafios para os calouros na Universidade de Brasilia (UnB). Os resultados
indicaram que as dificuldades enfrentadas, tais como barreiras impostas pelas
disciplinas iniciais, como a programacao, e lacunas na formacdo educacional prévia
ao ingresso a universidade, nesse periodo, sdo alguns dos principais fatores que
levam muitos estudantes a evasao.

Diversos estudos tém proposto estratégias de acolhimento para mitigar a evasdo
de calouros em cursos de computacdo. Na UnB, por exemplo, o Departamento de
Ciéncia da Computacdo (CIC) implementou trés iniciativas. Em Holanda et al.
(2021), os autores apresentam o Programa de Acolhimento dos Calouros, realizado
virtualmente em 2020. O programa incluiu encontros sobre o departamento,
palestras sobre dificuldades do inicio do curso e interacdo com ex-alunos, recebendo
avaliacdes bastante positivas.

Ja& Holanda et al. (2022a) descrevem a implementacdo das Monitorias em
disciplinas iniciais, também em 2020. Essa iniciativa ofereceu plantdes de duavidas,
atendimentos agendados e aulas extras, sendo reconhecida pelos alunos como um
espaco de suporte e colaboracdo. Por fim, Holanda et al. (2022b) apresentam a
disciplina Introdu¢dao ao Ambiente Universitirio da Computacao (IAUC), criada
em 2021. Estruturada em ntcleos de informacéo, instrugdo, motivacgao e interacdo, a
disciplina incluiu desde dicas de estudo até maratonas e jogos de integragao.

Essas trés iniciativas da UnB contaram com feedbacks positivos dos estudantes,
destacando a interacdo com ex-alunos como um fator que promoveu maior
engajamento e contribuiu para a adaptagdo académica.

Por sua vez, Pinto et al. (2020) detalham o planejamento, execugdo e avaliagdo do
evento Semana do Calouro, promovido pelo Programa de Educagdo Tutorial em
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Computagdo (PETComp) da Universidade Federal do Maranhdo (UFMA). Este
evento tem como principal objetivo acolher e orientar os calouros do curso de
Ciéncia da Computagdo, apresentando-lhes diversas oportunidades académicas e
incentivando sua permanéncia e integracdo na UFMA. A metodologia incluiu o
planejamento de atividades como tira-dtvidas, dinamicas de grupo, visitas a
laboratérios e uma palestra sobre um tema atual em computagdo. Os resultados
foram a melhoria da ambientagdo dos calouros, a facilitagdo da compreensao sobre o
curso e a redugdo potencial da evasdo.

As estratégias de acolhimento ndo se restringem a Computagdo. Em Brito and
Ciampi (2023), os autores descrevem a Out of the Box Week, semana de dinamicas e
exercicios voltados a calouros de engenharia, que recebeu avaliagdes positivas e
mostrou eficdcia na retencdo. Ja Graga and Nascimento (2021) analisam o Projeto
Mentoria na Universidade Tiradentes, envolvendo diversos cursos, e apontam o
fortalecimento da relacdo aluno-institui¢do, melhor adaptacdo e reducdo da evasao.
Outros estudos, como Rios et al. (2021) e Theobald et al. (2020), também confirmam a
relevancia do acolhimento na permanéncia estudantil em diferentes areas.

Diferentemente dos estudos anteriores, que trataram de estratégias isoladas, esta
pesquisa adota uma abordagem mais ampla, mapeando as a¢des de acolhimento nos
cursos dos trés campi da UFV, com énfase nos cursos de computacao, e classificando-
as em categorias e subcategorias. Além disso, outro diferencial deste estudo é a
andlise da possivel relacdo dessas estratégias com a evasdo de calouros, comparando
taxas antes e depois de sua implementagao.

3.3 Materiais e Métodos

Esta secdo apresenta a coleta e andlise dos dados dos discentes e das estratégias de

acolhimento da UFV, incluindo métodos, ferramentas e recursos computacionais.

3.3.1 Coleta de Dados

A extracdo dos dados dos discentes foi realizada a partir da base de dados académicos
da UFV, que retine diversos atributos essenciais dos alunos, como ano de nascimento,
género, campus, curso, periodo de ingresso e saida, situa¢do (evasdo ou matricula),
nota do ENEM, raca, nimero de reprovagoes e coeficiente de rendimento.

O conjunto de dados inicial, filtrado para abranger apenas os cursos de
computagdo, contava com 3.509 calouros no periodo de 2000 a 2024. Apés a limpeza
dos registros de entrada e saida, considerando apenas aqueles validos para andlise, o
total foi reduzido para 3.310 alunos. O ano de 2024, entretanto, foi excluido, uma vez

que seus dados ainda ndo estavam completos no momento da disponibilizacdo da
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base, resultando na amostra final de 3.112 calouros. Cabe destacar que os intervalos
temporais podem variar entre os cursos, de acordo com seus anos de criagéo.

Ja as informacdes referentes as estratégias de acolhimento foram coletadas por
meio de entrevistas com as coordenacdes dos cursos dos trés campi da UFV, a partir
de um roteiro com perguntas' elaboradas especificamente para este trabalho. Os
coordenadores que ndo puderam participar das entrevistas tiveram a oportunidade
de responder manualmente as perguntas no Google Docs, ampliando a cobertura
dos cursos respondentes. Esta coleta permitiu a constru¢do de uma base de dados
das estratégias de acolhimento para os cursos da UFV, inicialmente com os seguintes
atributos: campus, drea, curso, duracdo, periodo de realizagdo, ano de inicio, tipo
da estratégia (extensdo ou ensino), grupos participantes, executor (coordenagdo ou
professores), publico-alvo e idealizacdo (pela UFV ou pelo curso).

A coleta ocorreu entre abril e novembro de 2024, de forma remota e presencial
nos campi de Florestal (CAF) e Vigosa (CAV), e totalmente remota no campus de Rio
Paranaiba (CRP). A participa¢do dos cursos variou entre os campi, como apresentado
na Figura 3.1, sendo possivel obter respostas de todos os 10 cursos de Florestal (100%),
8 de 10 cursos de Rio Paranaiba (80%) e 23 de 47 cursos de Vicosa (49%).

100% 49%
Campus Florestal Campus Vicosa
10 de 10 cursos. 23 de 47 cursos.
80%

Campus Rio Paranaiba

8 de 10 cursos.

Figura 3.1: Adesao dos cursos dos trés campi da UFV a pesquisa.

No campus Vigosa, a coleta presencial foi determinante: sem essa presenca,
apenas 8 cursos teriam respondido as entrevistas, enquanto com a aplicacdo
presencial foram obtidas 23 respostas. Ja4 em Rio Paranaiba, a coleta também se
mostrou dificil, sendo necessdria a intervengdo direta da diretora geral do campus e
de outros funciondrios-chave para viabilizar a participa¢do dos cursos. Esse processo
evidenciou que a coleta de informag¢des demandou adaptagdes e esfor¢os adicionais
para garantir maior cobertura e representatividade dos dados.

E importante destacar que esta pesquisa ndo utiliza dados identificaveis de

lPerguntas: https://github.com/carvalhopedro22/Perguntas-das-entrevistas



35

individuos, pois todos os dados dos discentes sdo andnimos, sem possibilidade de
identificacdo pessoal. De forma semelhante, as informag¢des sobre as estratégias,
coletadas por entrevistas com coordenadores, referem-se exclusivamente as préticas

institucionais dos cursos, sem vinculagdo a dados pessoais dos participantes.

3.3.2 Anélise de Dados

Com base nos dados levantados pelas entrevistas, as estratégias da UFV foram
organizadas em trés categorias principais: Recepgdo, Apoio ao Discente e
Engajamento e Motivacdo. A UFV foi selecionada como campo de estudo por se
tratar de uma universidade federal multicampi, com oferta diversificada de cursos e
estratégias de acolhimento ja implementadas. A criagdo das categorias foi realizada
utilizando-se um método comumente empregado na andlise de dados qualitativos, o
open coding (codificagdo aberta) (Miles et al., 2014), que consiste na leitura sistematica
dos dados e na atribuicdo de cédigos para identificar padrdes e agrupar informacgdes
por similaridade. Como resultado, tem-se as trés categorias mencionadas.

As estratégias de Recep¢do ocorrem na primeira semana do primeiro periodo e
incluem Palestras Informativas que fornecem aos ingressantes informagdes sobre o
curso e a universidade, além de Encontros com Docentes, Encontros com Veteranos e
outros grupos que promovem uma ambientagdo inicial. Algumas a¢des especificas sdo
o Campus Tour, que apresenta laboratérios e setores do campus, a Trilha Ecolégica,
voltada para calouros de Ciéncias Biolégicas, permitindo uma introdugao pratica a
conceitos do curso, e as Confraterniza¢des, com lanches durante os dias de recepgao.

Ja as estratégias de Apoio ao Discente ocorrem ao longo do primeiro periodo e
incluem o Apadrinhamento de Calouros, no qual veteranos auxiliam os calouros,
bem como o Acompanhamento Académico, individual ou em grupo, realizado por
docentes. Outra pratica comum é a Disciplina de Introducdo, que apresenta o curso
e a universidade.

Por fim, as estratégias de Engajamento e Motiva¢do sdo as mais estruturadas e
incluem a Gamificagdo, Grupos de Estudos, Desenvolvimento Supervisionado de
Projetos e Visitas Técnicas, as quais também ocorrem durante o primeiro periodo.

Com a categorizagdo concluida, os dados puderam ser analisados por meio da
linguagem de programacado Python na plataforma Jupyter, com o uso das bibliotecas
Pandas?, NumPy? e Seaborn*. Para os cursos de computacio, foram extraidas as taxas
anuais de evasio dos calouros, as taxas médias de evasdo de acordo com os anos de

implementacdes das estratégias e o total de ingressantes e evadidos por ano.

2Pandas: https://pandas.pydata.org/docs/
3NumPy: https://numpy.org/
4Seaborn: https://seaborn.pydata.org/
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No total, dos 67 cursos que compdem os trés campi da UFV, 41 participaram da
entrevista (Figura 3.1). Neste artigo, foram analisados especificamente todos os cursos
de computacdo da UFV, sendo eles Ciéncia da Computacdo (CdC) nos campi CAF e
CAV e Sistemas de Informagéao (SI), Integral e Noturno, no campus CRP.

E importante salientar que, para as anélises dos calouros, foram considerados
apenas os ingressantes no primeiro periodo de cada ano (denotados por /1), pois as
estratégias de acolhimento sdo realizadas exclusivamente nesses periodos. Dessa
forma, os alunos que ingressaram no segundo periodo do ano (/2) foram
desconsiderados da contagem de calouros. Entretanto, a evasdo foi analisada
considerando todas as saidas possiveis no primeiro ano, incluindo, portanto, tanto o

primeiro quanto o segundo periodo.

3.4 Resultados

Nesta sec¢do sdo apresentados os resultados obtidos a partir da andlise das estratégias
de acolhimento coletadas, considerando inicialmente todos os cursos da UFV que
responderam a pesquisa, e, em seguida, com foco especifico na drea de computacdo.
A andlise aborda a diversidade e a temporalidade das estratégias, bem como a

possibilidade de correlaciona-las com as taxas de evasdo observadas.

3.4.1 Mapeamento das Estratégias de Acolhimento da UFV

Para responder a primeira questdo de pesquisa (QP1 — Qual o panorama geral das
estratégias de acolhimento adotadas pelos cursos da UFV?), a Figura 3.2 traz a
categorizacdo, desenvolvida neste trabalho, para as estratégias de acolhimento
adotadas pelos cursos da UFV que participaram desta pesquisa. Os campos exibidos
na Figura 3.2 sdo: ID — usado para abreviar cada estratégia de cada categoria (por
exemplo, Recepgdo é R, e a primeira estratégia de Recep¢cdo é R1; o mesmo vale para
as demais); Descri¢do — nome da estratégia; Qtd — quantidade de cursos que utiliza a
estratégia; e Duragdo — duragdo da aplicacdo da estratégia pelo curso.

H& uma variagdo significativa no que diz respeito a quantidade de itens
(subcategorias) dentro de cada categoria estabelecida pelo mapeamento, sendo a
categoria Recep¢do a mais ampla neste sentido, o que indica a tendéncia dos cursos
em realizar acolhimento principalmente no momento de chegada dos calouros.

Além disso, é muito diverso o ntiimero de cursos que adotam cada subcategoria.
Na categoria Recep¢do, algumas subcategorias, como Encontro com Docentes e
Encontro com Veteranos, sdo utilizadas por todos os cursos, enquanto a Trilha
Ecolégica consta em apenas um curso (Ciéncias Biol6égicas - CAF), devido a sua

especificidade.
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Figura 3.2: Mapeamento das estratégias de acolhimento da UFV.
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Em Apoio ao Discente, a Disciplina de Introducdo é a prética mais consolidada,

adotada por 34 cursos (83% dos respondentes). Ja acdes como o Apadrinhamento

de Calouros e o Acompanhamento Académico em Grupo estdo presentes em apenas

um curso cada (Engenharia Civil - CRP e Educagédo Infantil - CAV, respectivamente).

J& em Engajamento e Motivagdo, a baixa adesdo as subcategorias pode estar

relacionada a maior complexidade de implementacdo, uma vez que essas estratégias

demandam mais recursos e planejamento. Observa-se que Gamificacdo e Grupos de

Estudos sdo exclusivas de um curso (Ciéncia da Computacdo - CAF), assim como o

Desenvolvimento Supervisionado de Projetos (Engenharia Civil - CAV).

Os graticos da Figura 3.3 mostram a evolugdo acumulada da adogao de estratégias

de cada uma das categorias ao longo do tempo, abrangendo todos os campi e cursos

participantes, o que permite analisar o ritmo de implementagdo de cada uma delas.
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Figura 3.3: Evolugdo cumulativa da adocado de estratégias por categoria.
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Observa-se que a categoria Recepgdo registra um aumento expressivo a partir de
2013, o que pode indicar uma preferéncia e facilidade de adogdo mais imediata deste
tipo de estratégia pelos cursos em geral. Além disso, as estratégia desta categoria
foram, de fato, aquelas mais incentivadas e reforcadas pela prépria administracdo
da universidade. Em contraste, a categoria Apoio ao Discente mostra um crescimento
continuo, mas sem picos significativos de expansdo. Por fim, a categoria Engajamento
e Motivacdo apresenta o menor crescimento e quantidade de estratégias. A adogdo
deste tipo de acolhimento normalmente requer grande alinhamento com o curso,

necessitando apoio significativo do corpo docente e dos préprios discentes.

3.4.2 Anadlise das Estratégias de Acolhimento dos Cursos de

Computacao da UFV

Respondendo a segunda questdo de pesquisa (QP2 - Quais as estratégias de
acolhimento adotadas pelos cursos de computacdo da UFV?), a Figura 3.4 apresenta
um panorama das estratégias de acolhimento implementadas pelos cursos de
computagdo da UFV. Embora compartilhem a mesma area de conhecimento, eles

adotaram abordagens variadas de acolhimento para calouros ao longo dos anos.

Curso  Campus Acdo Estratégia(’s) Ano de Inicio
Disciplina de Introducio AD4 2015
Semana de Acolhimento R2, R3, R5,R6, R7 2016
cdc CAF Lord of Florestal EM1 2017
MinasCoders EM2 2017
Orientacio Académica AD2 2019
Disciplina de Introducio AD4 2007
cdcC CAV
Evento de Boas Vindas RIL, R3, R5,R7, R9 2016
S1 CRP Palestras de Recep¢io ao Curso R1, R3, RS 2022

Figura 3.4: Estratégias de acolhimento dos cursos da drea de computagdo da UFV.

No CAF, o curso de CdC, criado em 2012, estruturou um conjunto diversificado
de acgdes, abrangendo 47% das subcategorias, com destaque para a Semana de
Acolhimento, em que ocorrem diversos encontros com a comunidade académica,
iniciados em 2016, além da implementac¢do da Disciplina de Introducao iniciada em
2015 e da Orientacio Académica com Acompanhamento Académico Individual
pelos docentes implantada em 2019. Além disso, é o tinico curso de computacdo que

possui estratégias da categoria de Engajamento e Motivagdo, sendo o Lord of Florestal
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uma estratégia de Gamificagdo, com um jogo de cartas e duelos, e o MinasCoders
uma estratégia de Grupos de Estudos para programacdo voltada para as meninas,
porém com a participagdo de alguns meninos.

Ja no CAYV, que abriga o curso mais antigo da lista (iniciado em 1986), percebe-se
que algumas estratégias surgiram mais cedo, como a Disciplina de Introducado
implantada em 2007, ao passo que, mais recentemente, também foram
implementados encontros com a comunidade académica. O curso conta com
estratégias em 32% das subcategorias. No CRP, por sua vez, o curso de SI, criado em
2008, apresenta um conjunto mais conciso de estratégias, abrangendo 16% das
subcategorias, tendo iniciado suas ag¢des de recep¢do apenas em 2022 com as
Palestras de Recep¢dao ao Curso, nas quais ocorrem Encontros com Docentes e
Veteranos. E importante ressaltar que, embora o curso de SI tenha turnos integral e
noturno, as estratégias de acolhimento sdo idénticas. Além disso, Encontros com
Docentes e Veteranos foram as tinicas subcategorias comuns a todos os cursos.

Por fim, o grafico da Figura 3.5 ilustra a evolugdo cronolégica da implementagao
das estratégias nos cursos de computagdo da UFV. Observa-se que, no CAF, a curva
apresenta um crescimento acelerado em um curto periodo, sugerindo uma adogao
concentrada de subcategorias em poucos anos. Ja no CAV, a curva tem um
crescimento mais linear e distribuido ao longo do tempo, indicando uma
implementacdo gradual. Entretanto, no CRP, as subcategorias foram iniciadas

significativamente mais tarde que os demais.
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Figura 3.5: Evolugdo cumulativa das subcategorias das estratégias por campus nos
cursos de computacdo da UFV.

3.4.3 Anadlise das Estratégias de Acolhimento e da Evasao de

Calouros nos Cursos de Computacao da UFV

Com relacdo a terceira questdo de pesquisa (QP3 - Como as estratégias de acolhimento

se relacionam com a evasdo de calouros nos cursos de computagao da UFV?), a Tabela
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3.1 apresenta as taxas de evasdo anuais dos calouros nos cursos de computagdo da
UFV. As marcag¢des em cores indicam os anos de implementacdo das estratégias em
cada curso, permitindo a comparagdo das taxas antes e depois de sua adogéo.

E importante ressaltar que, neste estudo, a evasdo é considerada ndo apenas
como a saida definitiva do aluno da universidade, mas também inclui situa¢des
como mudanga de curso e transferéncia. Outras situagdes que a UFV considera como

tipos de evasio’

sdo o abandono (A), desligamento (D), falecimento (F),
desligamento com pedido de reconsideracdo (R) e exclusdo (X), abrangendo

diferentes formas de interrupg¢do ou redirecionamento do percurso académico.

Tabela 3.1: Taxas de evasdo anuais de calouros nos cursos de computagdo da UFV.

ANO Ciéncia da Computagio (CAF) Ciéncia da Computagio (CAV) S. Informagio Integral (CRP) S. Informagio Noturno (CRP)
Ingressantes /1 Evasdo no 1° Ano Ingressantes /1 Evasdo no 1° Ano Ingressantes /1 Evasdo no 1° Ano Ingressantes /1 Evasdo no 1° Ano

2000 - - 40 7 (17,5%) - - - -

2001 - - 40 2 (5,0%) - - -

2002 - - 40 4 (10,0%) - -

2003 - - 46 3 (6,5%) - - -

2004 - - 43 5 (11,7%) - -

2005 - - 44 2 (4,6%) - -

2006 - - 42 1(2,4%) - - -

2007 - - 40 2 (5,0%) - -

2008 - - 43 1(2,3%) - - - -

2009 - - 42 4 (9,5%) 24 5 (20,8%) 27 0 (0,0%)

2010 - - 42 4 (9,5%) 49 10 (20,4%) 50 7 (14,0%)

2011 - - 42 6 (14,2%) 32 9 (28,1%) 49 8 (16,3%)

2012 50 16 (32,0%) 46 6 (13,0%) 49 17 (34,6%) 50 14 (28,0%)

2013 51 22 (43,1%) 54 11 (20,4%) 48 17 (35,4%) 49 19 (38,7%)

2014 56 15 (26,8%) 47 4 (8,5%) 54 20 (37,1%) 53 19 (35,9%)

2015 47 22 (46,8%) 45 13 (28,9%) 48 13 (27,1%) 52 17 (32,7%)

2016 48 10 (20,8%) 53 10 (18,9%) 56 16 (28,6%) 55 21 (38,2%)

2017 55 8 (14,5%) 52 11 (21,1%) 51 17 (33,3%) 52 17 (32,7%)

2018 47 7 (14,9%) 47 8 (17,1%) 57 10 (17,6%) 58 18 (31,0%)

2019 50 10 (20,0%) 47 6 (12,8%) 43 9 (21,0%) 50 15 (30,0%)

2020 50 2 (4,0%) 40 2 (5,0%) 43 1(2,3%) 39 1 (2,6%)

2021 50 12 (24,0%) 40 5 (12,5%) 50 16 (32,0%) 50 21 (42,0%)

2022 56 10 (17,8%) 44 4 (9,1%) 49 6 (12,3%) 49 12 (24,4%)

2023 54 5(9,3%) 44 12 (27,3%) 50 10 (20,0%) 49 17 (34,7%)

Em CdC do CAF, os indices de evasdo no primeiro ano diminuiram a partir de
2017, passando a se manter abaixo dos patamares observados nos anos anteriores,
em que alguns deles chegaram a superar 30% de evasdo. Essa redugdo coincide com
o inicio da aplicagdo do Lord of Florestal e do MinasCoders. Entretanto, como pode
ser observado, ndo houve um declinio constante, nem mesmo uma estabilidade em
determinado nivel, uma vez que outros fatores, para além do acolhimento, também
interferem na evasdo Mundim et al. (2024).

Ja em CdC do CAV, os indices de evasdo, que eram inicialmente baixos, de modo
geral aumentaram a partir de 2011. As estratégias de acolhimento adotadas foram a
Disciplina de Introducdo (2007) e o Evento de Boas Vindas (2016) com os encontros
com a comunidade académica. Apds 2016, observa-se uma redugdo da evasdo, mas
com algumas oscilagdes em 2021 e 2023.

Por fim, o CRP registrou os maiores indices de evasdo dos cursos analisados. Em

SI, as estratégias incluem as Palestras de Recep¢dao ao Curso com Encontros com

5Conceitos Académicos da UFV: https://sre.caf .ufv.br/avaliacao-do-rendimento-academico-2/
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Docentes e Veteranos, implementadas apenas em 2022, o que pode ser uma
justificativa para a elevada evasdo nos anos anteriores, em especial no curso noturno.
A Figura 3.6, por sua vez, apresenta as taxas médias de evasdo anuais dos alunos
calouros por campus e curso, a partir de 2012. A escolha desse periodo se justifica
pela necessidade de garantir o mesmo intervalo de tempo para as anélises em todos os
cursos, sendo que foi apenas apods esta data que os trés cursos considerados ja haviam
sido criados. Os marcadores da Figura 3.6 indicam o ano em que cada categoria de
estratégia passou a ser adotada em cada campus. Por exemplo, em 2012 ha “Sem
Estratégias” para os cursos de CAF e ambos de CRP, enquanto que em CAV ja havia
estratégias da categoria AD. O mesmo principio se aplica aos demais marcadores.
Para o célculo das taxas médias anuais de evasdo exibidas no grafico, considera-se,
por exemplo, que para CdC do CAF a média referente ao marcador “Sem Estratégias”
abrange o periodo de 2012 a 2014, conforme apresentado na Tabela 3.1. No marcador
seguinte da curva do CAF, correspondente a categoria AD, a média é calculada a partir
do ano de implementagdo dessa categoria (2015 até o ano final). Esse procedimento
se repete para os demais marcadores, sempre calculando a média do ano inicial de

vigéncia da nova categoria até o tltimo ano da amostra.
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Figura 3.6: Evasdo média de calouros por campus e curso de computacdo da UFV.

E possivel observar que, com a implementacgdo progressiva das estratégias, houve

uma diminui¢do da taxa média de evasdo. No CAF, por exemplo, a evasdo decaiu
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cerca de 20 pontos percentuais, entre os alunos que passaram pelas trés categorias
de estratégias em comparagdo aos que ndo tiveram nenhuma estratégia. No CRP
(SI Integral), essa reducdo foi de aproximadamente 10 pontos percentuais, enquanto
que CdC do CAV e SI Noturno do CRP tiveram as menores redugdes. Esse resultado
reforca a hipotese de que estratégias combinadas nas trés categorias podem contribuir

para a redugdo da evasdo.

3.5 Considera¢oes Finais

Este estudo apresentou um levantamento das estratégias de acolhimento praticadas
nos cursos de graduacdo da UFV, em seus trés campi. A partir de dados coletados
junto as coordenag¢des dos cursos da instituicio, houve um agrupamento das
estratégias em trés categorias: Recep¢do, Apoio ao Discente e Engajamento e
Motivagdo. Assim, o trabalho forneceu um panorama de distribui¢do das estratégias
em cada campus. Por fim, a partir de um recorte para cursos da drea de computagdo,
foram apresentados resultados de uma andlise preliminar, cruzando dados das
estratégias com dados institucionais para investigar o impacto das mesmas sobre as
taxas de evasdo de calouros.

Os resultados indicaram que, no campus Florestal tém sido praticadas estratégias
das trés categorias com um crescimento acelerado em um curto periodo. No campus
Vigosa, houve um crescimento mais linear e, no campus Rio Paranaiba, a adog¢do de
estratégias teve um inicio mais recente.

No que diz respeito ao impacto das estratégias de acolhimento sobre taxas de
evasdo nos cursos da drea de computagdo, os resultados preliminares evidenciaram,
para a amostra considerada, que a implementacdo progressiva das estratégias
contribui para a reducdo da taxa média de evasdo. No campus Florestal, foi
observado maior impacto com a taxa de evasdo decaindo cerca de 20 pontos
percentuais entre os alunos que passaram pelas trés categorias de estratégias.
Importante destacar que esse foi o tnico campus com adogdo de estratégias da
categoria Engajamento e Motiva¢do. Nos outros dois campi, também houve
reducdo, com segundo maior impacto observado no campus Rio Paranaiba (SI
Integral), com reducdo de aproximadamente 10 pontos percentuais.

Em termos de ameagas a validade, destaca-se que a categorizagdo e
subcategorizacdo das estratégias de acolhimento foi conduzida pelo primeiro autor
do trabalho, de forma manual e intuitiva. No entanto, para mitigar possiveis
inconsisténcias e agrupamentos equivocados, esse procedimento foi refinado com
checagens iterativas de validacdo realizadas pelos demais autores. Além disso, é
importante considerar que, devido a pandemia da COVID-19, em 2020 a

universidade flexibilizou a obrigatoriedade da matricula dos alunos, o que pode ter



43

enviesado as taxas de evasdo e retencdo analisadas nesse ano. Adicionalmente, como
ndo hd registros individuais ou listas de presenca que permitam verificar a
participacdo efetiva dos estudantes nas estratégias, assumiu-se que todos os calouros
ingressantes ap6s a implementagdo de uma estratégia foram igualmente expostos a
ela, o que pode néo refletir a realidade.

No que se refere as limitagdes do estudo, destaca-se que, embora pertencam a
mesma drea do conhecimento, os cursos de computacdo apresentam particularidades
curriculares relevantes. Diferencas na estrutura dos cursos, como a maior carga de
disciplinas de matemaética no curso de CdC em comparagdo ao curso de SI, podem
impactar o desempenho académico e a permanéncia dos estudantes. Outro aspecto
importante refere-se ao turno de oferta dos cursos, especialmente o curso de SI
noturno, cujos estudantes podem frequentemente conciliar trabalho e estudo, o que
pode influenciar tanto a participagdo nas estratégias de acolhimento quanto as taxas
de evasdo observadas. Outras limita¢des incluem a auséncia de andlises causais e
possiveis riscos de viés nas entrevistas realizadas com coordenadores de curso.

Nesse contexto, este trabalho contribui para a literatura ao preencher a lacuna
relacionada a auséncia de estudos quantitativos e correlacionais que analisem a
relagdo entre estratégias de acolhimento e os indices de evasdo, especialmente em
cursos da drea de computacdo de uma universidade publica brasileira. Ao adotar
uma abordagem quantitativa, o estudo investiga a associacdo entre a implementacgao
dessas estratégias e a evasdo de estudantes ingressantes, oferecendo evidéncias que
podem subsidiar o planejamento e a adaptagdo de acdes de acolhimento em outros
contextos institucionais.

Como trabalhos futuros, pretende-se aprofundar as andlises para investigar o
impacto individual e combinado das estratégias em cada uma das trés categorias,
ainda em termos de evasdo no primeiro ano; considerar a aplicagdo de novas andlises
estatisticas que possam investigar rela¢des causais entre o acolhimento e a redugado
da evasdo; e analisar de forma especifica os cursos oferecidos no turno noturno, os

quais podem introduzir desafios adicionais a permanéncia dos alunos no curso.
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Capitulo 4

Uso de Estratégias de Acolhimento como Atributos para
Modelos de Previsao de Evasao Discente no Primeiro Ano

em Cursos Superiores de Computacao

Resumo: A evasdo no ensino superior permanece como um dos principais desafios
enfrentados pelas institui¢cdes de ensino, gerando impactos académicos, sociais e
financeiros. Este estudo tem como objetivo avaliar se atributos relacionados a
estratégias de acolhimento tém impacto sobre a evasdo de calouros em cursos da
drea de computagdo da Universidade Federal de Vigosa (UFV). Para isso, foram
construidas e analisadas duas bases de dados: uma disponibilizada pela instituigdo,
composta apenas pelos atributos académicos e sociodemogréaficos, e outra
enriquecida com atributos especificos sobre as estratégias de acolhimento
desenvolvidas por cada curso. Cinco algoritmos de aprendizado de maquina foram
aplicados a ambas as bases para a realizacdo de andlises segmentadas por curso. Os
resultados mostraram que a inclusdo dos atributos de acolhimento contribuiu
positivamente, de maneira geral, para o aumento do desempenho preditivo dos
modelos. Embora essas varidveis ainda ndo figurem entre as mais importantes na
maioria dos casos, sendo superadas por atributos académicos como CRA e niamero
de reprovagdes, seu papel como indicadores precoces é promissor, visto que,
diferentemente dos atributos académicos, as informacgdes sobre acolhimento estdo
disponiveis desde o ingresso dos estudantes.

Palavras-chave: Evasdo no Ensino Superior; Estratégias de Acolhimento; Area de
Computagao; Algoritmos; Aprendizado de Mdquina; Atributos de Acolhimento;
Desempenho Preditivo.

Abstract: Dropout in higher education remains one of the main challenges faced by
educational institutions, generating academic, social, and financial impacts. This
study aims to assess whether attributes related to freshmen onboarding strategies
influence the dropout of first-year students in computer courses at Federal
University of Vigosa (UFV). To this end, two datasets were built and analyzed: one
provided by the institution, composed only of academic and sociodemographic
attributes, and another enriched with specific attributes related to the onboarding
strategies developed by each course. Five machine learning algorithms were applied
to both datasets to conduct analyses segmented by course. The results showed that
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the inclusion of the onboarding attributes generally contributed positively to the
increase in the predictive performance of the models. Although these variables are
still not among the most important in most cases, being surpassed by academic
attributes such as GPA and the number of failed subjects, their role as early
indicators is promising, given that, unlike academic attributes, information on
welcome strategies is available from the moment students enter the institution.

Keywords: Dropout in Higher Education; Onboarding Strategies; Computer
Courses; Machine Learning; Algorithms; Onboarding Attributes; Predictive

Performance.

4.1 Introducao

A evasdo no ensino superior é um fendmeno complexo e multifatorial que impacta
os estudantes mas também as préprias institui¢des (da Cruz et al., 2023). Esse
fendmeno estd presente no contexto dos cursos da area de computacdo, conhecidos
por sua alta complexidade e elevados indices de desisténcia (Menolli et al., 2020).
Conforme Duran et al. (2023), a evasdao em cursos dessa area estd comumente
relacionada a obstdculos como a dificuldade de acompanhar o ritmo das atividades
académicas, a auséncia de afinidade com o curso escolhido e a insuficiéncia de apoio
institucional. Nesse contexto, a evasdo tende a se concentrar nos primeiros periodos
dos cursos, fase em que os estudantes estio mais vulnerdveis a dificuldades de
adaptagdo e enfrentam disciplinas com maior taxa de reprovacdo, como as de
programagdo, dada a complexidade de seus contetidos iniciais e a demanda por
raciocinio 1égico e abstrato (Pachas et al., 2021; dos Santos Silva et al., 2020).

Como forma de entender o problema e os principais fatores causadores da
evasdo, diversas pesquisas como as de Couto and Santana (2017) e do Nascimento
et al. (2024) tém explorado o uso da mineracdo de dados educacionais (Educational
Data Mining - EDM) como ferramenta para analisar padrdes e fatores associados ao
abandono escolar. A EDM permite extrair conhecimento util a partir de grandes
volumes de dados educacionais, possibilitando a identificacdo de perfis de risco e o
mapeamento de varidveis que influenciam a permanéncia ou evasdo dos estudantes
(da Silva et al.,, 2019b). De forma complementar, técnicas de aprendizado de
mdaquina (Machine Learning - ML) vém sendo amplamente utilizadas na predi¢do da
evasdo, dada sua capacidade de lidar com dados complexos e identificar padrdes
ndo triviais (de Brito et al.,, 2020). Modelos como Arvores de Decisdo e Florestas
Aleatérias tém alcancado bons resultados na deteccao de estudantes em situacao de
risco de abandono (Santos et al., 2019; Costa et al., 2021). Além disso, a integracdo

entre EDM e ML potencializa a acurécia das previsdes, permitindo interven¢des mais
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precisas e oportunas por parte das institui¢des de ensino (Kantorski et al., 2023).

A evasdo nos anos iniciais também tem sido investigada sob a perspectiva das
acoes que tém sido aplicadas nas institui¢des como forma de mitigar o problema.
Alguns estudos tém destacado a importincia de iniciativas institucionais de
acolhimento, especialmente, durante a fase inicial dos cursos. Silva et al. (2021b),
Graga and Nascimento (2021) e de Carvalho (2019) ressaltam que agdes como
mentorias, programas de nivelamento e atividades de integracdo entre calouros e
veteranos podem desempenhar papel crucial na retencdo estudantil, em especial dos
alunos ingressantes. ~No entanto, ainda ndo foram encontrados trabalhos na
literatura que avaliem o impacto dessas estratégias a partir de abordagens
quantitativas e preditivas, em especial no contexto dos cursos de computagdo. Os
estudos conhecidos tem se limitado ao uso de atributos distribuidos em quatro
dimensdes principais: Demogréfico, Socioecondmico e Pessoal; Conhecimento
Prévio; Institucional; e Desempenho Académico (Mundim et al., 2025).

Na Universidade Federal de Vigosa (UFV), cursos superiores da drea de
computagdo, distribuidos em seus trés campi, tém enfrentado desafios para reter
seus estudantes, especialmente nos periodos iniciais, quando sdo ministradas
disciplinas introdutérias, como Programacdo e Estruturas de Dados, frequentemente
associadas a elevadas taxas de reprovacdo. Na tentativa de mitigar o problema, esses
cursos tém implementado estratégias de acolhimento voltadas a integracdo e ao
apoio aos calouros. Em um trabalho anterior (Mundim et al.,, 2024), os autores
apresentaram algumas estratégias de acolhimento de um dos cursos de computagdo
da UFV, sendo uma de gamificagdo e outra grupos de estudos em programacao. Os
resultados indicaram um impacto positivo no desempenho académico e no
engajamento dos participantes. No entanto, os efeitos dessas a¢des foram avaliados
apenas de forma exploratéria em um dos campi da institui¢do, desconsiderando as
estratégias adotadas por outros cursos da drea e em outros campi.

Dessa forma, o objetivo deste estudo é investigar o uso de novos atributos
relacionados as estratégias de acolhimento praticadas nos cursos de computacdo da
UFV, de forma combinada com atributos comumente utilizados nos modelos
preditivos de evasdo, buscando avaliar tanto o panorama da evasdo do primeiro ano
quanto o impacto da incorporagdo desses novos atributos no desempenho dos
modelos e a importancia de cada um deles. O estudo foi guiado pelas seguintes
questdes de pesquisa (QP): QP1 - Qual a situagdo geral da evasdo, com énfase nos
calouros, nos cursos de computagdo da UFV?; QP2 - Como os modelos preditivos de
evasdo se comportam quando atributos académicos sdo combinados com atributos
relacionados a estratégias de acolhimento?; e QP3 - Qual a importancia dos atributos
relacionados a estratégias de acolhimento nos modelos preditivos de evasdo de

calouros nos cursos de computagdo da UFV?
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Este estudo mostra-se relevante e traz contribuicbes importantes para a
compreensdo da evasdo nos cursos da drea de computacdo da UFV, ao investigar o
impacto do uso de novos atributos relacionados a estratégias de acolhimento no
comportamento dos modelos preditivos de evasdo de calouros. Ao contrario de
atributos como ntiimero de reprovagdes, coeficiente de rendimento académico (CRA),
raga, entre outros, que se destacam nos modelos de predi¢do de evasdo, mas trazem
previsdes com base no passado (a evasdo ja aconteceu) (Lakkaraju et al., 2015),
atributos relacionados a estratégias de acolhimento podem contribuir para predizer
futuras evasdes, fornecendo indicadores importantes para que as instituicdes possam
fortalecer estratégias ja existentes e fomentar novas a¢des como forma de mitigar a
€vasao no primeiro ano.

Além disso, ao integrar dados institucionais com técnicas de EDM e ML, a
pesquisa fornece evidéncias quantitativas sobre o impacto das estratégias de
acolhimento na trajetéria dos calouros, ampliando a compreensdo sobre sua
efetividade. Por fim, o trabalho apresenta uma metodologia replicavel, que pode ser
adaptada por outras instituicdes de ensino superior interessadas em avaliar evasdo
discente e aprimorar suas proprias estratégias de acolhimento.

O artigo esta organizado da seguinte forma: a Secdo 4.2 apresenta os trabalhos
relacionados ao uso de EDM, ML e estratégias de acolhimento no estudo da evasao;
a Segdo 4.3 descreve a metodologia utilizada na pesquisa; a Segdo 4.4 discute os
resultados obtidos na execu¢do dos modelos de ML com e sem a inclusdo dos
atributos sobre estratégias de acolhimento, além da andlise de importancia dos

atributos; e, por fim, a Secdo 4.5 apresenta as consideragdes finais.

4.2 Trabalhos Relacionados

421 Uso de EDM e ML na Analise da Evasao

O estudo de Duran et al. (2023) faz uso de técnicas de EDM para investigar fatores
que influenciam o abandono em cursos de computagdo, como raga/etnia, género e
status socioecondmico, além de elementos que motivam a permanéncia. A andlise
exploratoria foi feita a partir de dados de uma pesquisa online com 3.193 alunos. Os
resultados apontam que boas perspectivas salariais e de emprego sdo os principais
fatores de retengdo, enquanto o excesso de teoria e dificuldades em programacéo e
matemadtica motivam o abandono. Embora género, raca/etnia e status socioecondémico
tenham pouco impacto, a predominancia masculina, o assédio e a dificuldade dos
cursos afetam mais as mulheres.

Em de Jesus et al. (2021), os autores buscaram prever o risco de evasdo no curso

de Licenciatura em Computagdo da Universidade do Estado do Amazonas (UEA),
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com foco nas dificuldades dos alunos em disciplinas de programagdo. A hipé6tese
era que os histéricos académicos poderiam indicar alunos com maior propensdo a
evasdo. Utilizando uma metodologia de EDM e Redes Neurais de multiplas camadas,
foi construido um modelo preditivo que alcangou 98% de precisdo, demonstrando o
potencial do uso de ML na identificagdo de riscos de evasao.

A pesquisa de Oliveira and Medeiros (2024) desenvolveu e avaliou um modelo
preditivo para identificar estudantes com alta propensdo a evasdo, utilizando dados
de autoavalia¢des institucionais semestrais da Universidade Federal da Paraiba
(UFPB). Com base na metodologia CRoss-Industry Standard Process for Educational
Data Mining (CRISP-EDM) (Ramos et al., 2020), os autores aplicaram técnicas de
classificacio como Arvore de Decisdo, Random Forest e Support Vector Machine (SVM).
Os modelos foram avaliados por métricas como acurdcia, precisdo, revocagdo e
Fl-score, com destaque para a precisdo de 91,72%. O estudo também revelou que
cerca de 59% dos alunos ativos admitidos a partir de 2017 apresentaram alta
probabilidade de evasao.

4.2.2 Uso de Estratégias de Acolhimento

Para combater a evasdo de calouros, algumas instituicdes adotam estratégias de
acolhimento, como disciplinas introdutérias e semanas de recep¢do. Na UnB, o
Departamento de Ciéncia da Computagdo (CIC) implementou trés a¢des distintas. A
primeira, descrita por Holanda et al. (2021), é o Programa de Acolhimento dos
Calouros, realizado virtualmente no primeiro semestre de 2020. O programa foi
estruturado em uma série de encontros, iniciando com a apresentagio do
departamento e das diferentes formas de apoio oferecidas pela UnB. Posteriormente,
os calouros assistiram a palestras sobre os principais desafios enfrentados no
primeiro ano da graduacdo. Nos encontros finais, ex-alunos participaram,
promovendo uma interacdo enriquecedora com os ingressantes. A partir do segundo
encontro, foram aplicadas avalia¢des das atividades, cujos feedbacks indicaram uma
recepcdo bastante positiva do programa como um todo.

A segunda experiéncia é relatada por Holanda et al. (2022a), que aborda o
desenvolvimento de Monitorias em disciplinas introdutérias do CIC,
implementadas no segundo semestre de 2020. Essas monitorias envolveram plantdes
de duavidas, atendimentos individuais agendados, monitoramento constante e aulas
realizadas aos sabados. Ao final do semestre, uma pesquisa de avaliacdo foi aplicada
aos participantes, cujos resultados revelaram que a maioria considerou a experiéncia
positiva, destacando o papel fundamental das monitorias na criagdo de um ambiente
de suporte e colaboragdo.

Por fim, Holanda et al. (2022b) apresenta a criacdo da disciplina Introducao ao
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Ambiente Universitario da Computacao (IAUC), implementada em 2021 nos cursos
do CIC com o propésito de reduzir a evasdo. A disciplina foi organizada em quatro
nucleos temadticos: informacgdo, instrucdo, motivacdo e interacdo. O ntcleo de
informagdo introduzia os alunos a universidade e ao curso; o de instrugao oferecia
orientagdes e estratégias de estudo; o de motivagdo incluia relatos de professores e
ex-alunos, além da apresentagdo de projetos e uma maratona de programacgao; e o de
interagdo promovia dinamicas e jogos entre os calouros para estimular a integracao.
Os feedbacks foram positivos, com destaque especial para os encontros com ex-alunos,
que obtiveram as melhores avaliagdes e um nivel maior de engajamento.

Ja na Universidade Federal do Maranhdo (UFMA), Pinto et al. (2020) mostraram
o planejamento, execucdo e avaliacio da Semana do Calouro, promovida pelo
Programa de Educacdo Tutorial em Computacdo (PETComp). O evento visa acolher
e orientar os calouros de Ciéncia da Computacdo, oferecendo informagdes sobre
oportunidades académicas e promovendo sua integracdo a universidade. As
atividades incluiram sessdes de tira-duvidas, dindmicas, visitas a laboratdrios e
palestras sobre temas atuais da area. Os resultados indicaram melhor ambientagao
dos alunos, maior compreensdo do curso e indicios de redugdo da evasao.

4.2.3 Similaridades e Diferengas deste Trabalho

Diferentemente dos estudos anteriores, que abordam EDM e ML (separadamente ou
em conjunto), ou se restringem a andlise qualitativa de estratégias de acolhimento,
esta pesquisa propde integrar essas trés abordagens. A Tabela 4.1 resume as principais

diferencas metodolégicas entre este estudo e os trabalhos relacionados.

Tabela 4.1: Comparativo de abordagens entre os trabalhos relacionados e este estudo.

Trabalho ML | EDM | Acolhimento | Atributos Acolhimento | Compara¢io ML
Duran et al. (2023) X v X X X
de Jesus et al. (2021) v v X X X
Oliveira and Medeiros (2024) | v v X X v
Holanda et al. (2021) X X v X X
Holanda et al. (2022a) X X v X X
Holanda et al. (2022b) X X v X X
Pinto et al. (2020) X X v X X
Mundim et al. (2024) X v v X X
Este trabalho v v v v v

Os trabalhos analisados apresentam abordagens complementares, mas com focos
distintos. Observa-se que a maioria das pesquisas utiliza técnicas de EDM e ML para
prever ou compreender a evasdo estudantil, como em de Jesus et al. (2021) e Oliveira
and Medeiros (2024). Entretanto, apenas os estudos voltados ao contexto da UnB
(Holanda et al., 2021, 2022a,b) e da UFMA (Pinto et al., 2020) exploram estratégias de

N

acolhimento voltadas a permanéncia de calouros, sem, contudo, relaciona-las a
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modelos quantitativos de predigdo. Além disso, nenhum dos trabalhos anteriores
investigou atributos especificos de acolhimento como varidveis explicativas nos
modelos de ML. Nesse contexto, este trabalho diferencia-se por integrar EDM, ML e
variaveis relacionadas ao acolhimento em um mesmo estudo, permitindo avaliar o
impacto dessas estratégias na evasdo e comparar o desempenho de diferentes
modelos de predicao.

4.3 Materiais e Métodos

Esta secdo apresenta a metodologia da coleta, tratamento e andlise dos dados dos
discentes e das estratégias de acolhimento dos cursos de computagdo da UFV. Sera
apresentado o processo de modelagem e de avaliagdo dos modelos de ML, incluindo
os métodos, ferramentas e recursos computacionais utilizados.

Com o intuito de atingir os objetivos propostos na Secdo 4.1, foi conduzido um
processo de EDM e aplicacdo de algoritmos de ML no contexto educacional. Para
orientar esse processo, adotou-se a metodologia CRISP-EDM, proposta por Ramos
et al. (2020), que é uma adaptacdo da metodologia CRISP-DM, porém
especificamente voltada para o dominio educacional. As etapas da CRISP-EDM, em
ordem, sdo: Entendimento do Problema; Entendimento do conjunto de Dados;
Preparagdo dos Dados; Modelagem; Avaliacdo e; Implementacdo da Solucdo.
Ressalta-se que a ultima etapa ndo foi contemplada nesta pesquisa, visto que o
objetivo deste trabalho é apenas avaliar se os atributos relacionados as estratégias de

acolhimento impactam na evasdo dos calouros de cursos de computacéo.

4.3.1 Entendimento do Problema e do Conjunto de Dados

As duas primeiras etapas do processo sdo entender o problema, o qual foi abordado
na Secdo 4.1, e o dominio da aplicagdo do conjunto de dados, ou seja, o contexto dos
dados educacionais que foram minerados para o estudo da evasao.

Nesse sentido, o primeiro passo pratico foi a extragdo dos dados dos discentes, a
qual foi realizada a partir da base de dados académicos da UFV, que retine diversos
atributos essenciais dos alunos de todos os cursos da instituicio. A Tabela 4.2
apresenta esses atributos, seus tipos e uma breve descricdo de cada um deles.

Uma observagdo importante reside no A12, o qual mostra todos os conceitos

1

académicos da UFV. A institui¢do considera como evasao" as situac¢des classificadas

como abandono (A), desligamento (D), falecimento (F), mudanca de curso (M),

1Codigo identificador (conceito) da situagio do aluno (Al12): https://sre.caf.ufv.br/
avaliacao-do-rendimento-academico-2/
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Tabela 4.2: Atributos da base de dados académica disponibilizada.

ID  Atributo Tipo Descricao

Al | Identificador Numérico Identificagdo numérica dos alunos (ndo é a matricula).

A2 | Ano de Nascimento Numérico Ano de nascimento de cada aluno.

A3 | Género Categorico Nominal | Género do aluno, definido por M ou E.

A4 | Campus Categorico Nominal | Campus da institui¢do em que o aluno ingressou.

A5 | Identificador de Curso Numérico Identificador numérico do curso de um determinado

campus.

A6

Curso

Categorico Nominal

Nome do curso em que o aluno esta matriculado.

A7

Estado de Nascimento

Categoérico Nominal

Estado de nascimento de cada aluno.

A8 | Regido de Nascimento Categorico Nominal | Regido (do Brasil) de nascimento de cada aluno.

A9 | Municipio de Nascimento Categoérico Nominal | Municipio de nascimento de cada aluno.

A10 | Periodo de Admissao Temporal Periodo de ingresso do aluno na instituigéo.

A1l | Periodo de Saida Temporal Periodo de saida do aluno da instituicdo.

A12 | Cédigo da Situagdo do Aluno Categorico Nominal | Cédigo identificador (conceito) da situagdo do aluno.

Al13

Situagdo do Aluno

Categorico Nominal

Situagdo do aluno escrita por extenso de acordo com o
codigo.

Al4

Situagdo Agrupada

Categorico Nominal

Agrupamento das diversas situa¢des do aluno em apenas
quatro situagdes gerais: evasdo, matriculado, conclusio e
retengdo.

A15 | Modalidade Inscrita pelo ENEM Numérico Modalidade do ENEM utilizada para ingresso.
A16 | Nota do ENEM Numérico Nota do ENEM de cada aluno.

A17 | Numero de Reprovagdes Numérico Numero total de reprovagdes de cada aluno.
A18 | Raga Categoérico Nominal | Raga de cada aluno.

A19 | Coeficiente de Rendimento Acumulado | Numérico CRA de cada aluno.

A20 | Municipio de Endereco Categorico Nominal | Municipio em que o aluno mora atualmente.

A21

Estado de Endereco

Categoérico Nominal

Estado em que o aluno mora atualmente.

desligamento com pedido de reconsideracdo (R), transferéncia (T) e exclusdo (X), que
representam formas de saida definitiva do curso ou da universidade.

Em seguida, foram coletadas, por meio de entrevistas realizadas com as
coordenagdes dos cursos dos trés campi da UFV, as informagdes relacionadas as
estratégias de acolhimento, utilizando um roteiro de perguntas?>.  Para os
coordenadores que ndo puderam participar das entrevistas, foi disponibilizada a
opcdo de responder ao questiondrio por escrito, por meio de um documento no
Google Docs, o que possibilitou ampliar a quantidade de cursos participantes.

Essa coleta ocorreu entre abril e novembro de 2024, de forma remota ou
presencial nos trés campi. A participa¢do variou consideravelmente entre eles: no
campus Florestal (CAF), foi possivel obter respostas de todos os 10 cursos (100%); no
campus Rio Paranaiba (CRP), obteve-se retorno de 8 dos 10 cursos (80%); e no
campus Vigosa (CAV), 23 dos 47 cursos (49%).

No CAYV, a atuacdo presencial foi decisiva, sem ela, apenas 8 cursos teriam
participado. No CRP, o processo também exigiu esfor¢os adicionais, incluindo a
intervengdo direta da diretora geral e de outros funciondrios-chave para viabilizar as
respostas. Esses desafios reforcam que a coleta de informagdes ndo foi trivial,
demandando adaptacdes e mobilizacdo ativa para ampliar a cobertura e garantir

maior representatividade dos dados.

2Perguntas: https://github.com/carvalhopedro22/Perguntas-das-entrevistas
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A partir das respostas, foi compilada uma base tnica com as estratégias
adotadas, organizadas na Figura 4.1 em trés categorias, em que cada estratégia
corresponde a um atributo. Essas categorias foram definidas pela aplicacdo do
método de codificagdo aberta (open coding) (Miles et al., 2014). Esse método tem
como finalidade organizar e resumir os dados por meio da identificacdo de padrdes

e similaridades. Como resultado, foram obtidas as categorias da Figura 4.1.

Recepgao (R) Apoio ao Discente (AD)
iD Atributo ID Atributo
R1 Palestras Informativas ADI Apadrinhamento de Caloures (entre
discentes)
R2 Encontro com Comisséio Coordenadora
AD2 Acompanhamento Académico Individual
R3 Encontro com Docentes
AD3 Acompanhamento Académico em Grupo
R4 Encontro com Representacéio Discente
AD4 Disciplina de Introducio
RS Encontro com Veteranos

Engajamento e Motiva¢do (EM)

R6  Encontro com Alunos de Pés-graduacio

1D Atributo

R7 Encontro com Egressos

EMI1 Fstratégias de Gamificacio
R8 Encontro com Empresa Jinior

EM2 Grupos de Estudos
R9 Confraternizacio

EM3 Desenvolvimento Supervisionado de
R10 Campus Tour ) Projetos
RI1 Trilha Ecolégica EM4 Visitas Técnicas

Figura 4.1: Atributos da base de dados das estratégias de acolhimento.

As estratégias de Recepg¢do concentram-se principalmente na primeira semana de
aula, esclarecendo aspectos fundamentais do curso e da universidade, além de
promoverem encontros com docentes, veteranos, egressos e demais membros da
comunidade académica, favorecendo a ambientagdo inicial. As estratégias de Apoio
ao Discente, por sua vez, desenvolvem-se ao longo do primeiro periodo letivo e tém
como objetivo facilitar a adaptagdo dos calouros, por meio da apresentacdo do curso
e da integracdo com os colegas. Ja as estratégias de Engajamento e Motivacdo sdo
mais estruturadas e continuas, voltadas a promocdo da interacdo entre calouros,
veteranos e professores ao longo de todo o primeiro periodo.

Por fim, cabe destacar que esta investigacdo se baseia exclusivamente em dados
académicos anonimizados, impossibilitando qualquer forma de identificacdo
individual dos estudantes. Do mesmo modo, os dados referentes as estratégias de
acolhimento dizem respeito apenas a préticas institucionais implementadas pelos

cursos, sem qualquer associagdo com informagdes pessoais.
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4.3.2 Preparacao dos Dados

A terceira etapa consiste na preparacdo e andlise exploratéria dos dados. Ela foi
dividida nas fases: Filtragens, Remocdo de Varidveis, de Valores Nulos e Criacdo da
Variavel Alvo, Enriquecimento da base de dados académicos (disponibilizada pela
instituicdo) e Engenharia de Atributos. Para isso, foi utilizada a linguagem de
programacdo Python®, na plataforma Jupyter!, com as bibliotecas Pandas® e

NumPy?®, que sdo fundamentais no processamento e manipulagéo dos dados.

Filtragens

A base de dados académicos disponibilizada pela instituicdo utilizada neste trabalho
abrange o periodo de 2000 a 2024 e todos os cursos da UFV. No entanto, como o escopo
da pesquisa abrange apenas os cursos de computacdo, foi feito um recorte especitico,
considerando apenas os cursos dessa area, sendo eles Ciéncia da Computacdo (CdC)
nos campi CAF e CAV e Sistemas de Informacdo (SI), integral (Int) e noturno (Not)
no campus CRP. Apds essa filtragem inicial, a base passou a conter 3509 alunos.

Na etapa seguinte, realizou-se uma andlise exploratéria com foco na evasdo dos
calouros dos cursos da drea de computagdo, ou seja, considerando apenas as evasdes
que ocorreram no mesmo ano de entrada. Dessa forma, foram incluidos somente
os estudantes que ingressaram no primeiro semestre de cada ano (identificados por
/1), uma vez que as estratégias de acolhimento sdo aplicadas apenas nesse periodo.
Por isso, os alunos que comegaram no segundo semestre (/2) foram excluidos da
contagem de calouros. Entretanto, a evasdo foi analisada considerando todas as saidas
possiveis no primeiro ano, incluindo, portanto, tanto o primeiro quanto o segundo
periodo. Apés esse refinamento, o conjunto de dados passou a incluir 3310 alunos.

Além disso, embora o ano de 2024 conste na base, seus dados foram
desconsiderados nas andlises, pois ainda ndo estavam completos no momento da
extracdo. Com essa exclusdo, obteve-se a amostra composta por 3112 calouros.

Por fim, como esses cursos foram criados em anos distintos, estabeleceu-se um
ponto de corte comum em 2012, correspondente ao ano de inicio do curso mais
recente, o que garante homogeneidade na série histérica analisada e evita que os
anos anteriores apresentem valores zerados para cursos que ainda ndo existiam.
Apoés aplicar esse corte temporal, a base final considerada neste estudo passou a
conter 2377 alunos.

Assim como ocorreu com os dados académicos, as informacdes sobre as

estratégias de acolhimento abrangeram diversos cursos dos trés campi da UFV. No

3Python: https://www.python.org/

4]upyter: https://jupyter.org/

5Pandas: https://pandas.pydata.org/docs/
6NumPy: https://numpy.org/
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total, 41 dos 67 cursos participaram da entrevista. No entanto, considerando que o
foco deste trabalho estd nos cursos da drea de computacdo, foi aplicada uma
tiltragem nessa base para manter apenas os registros correspondentes a esses cursos,
para os quais foram consideradas 11 estratégias distintas. A Figura 4.2 apresenta
quais atributos referentes as estratégias de acolhimento permaneceram e o ano em
que elas iniciaram, o qual foi importante no momento de enriquecer a base de dados
académicos. Ainda assim, a realizagdo das entrevistas com um ntimero expressivo de
cursos mostrou-se fundamental, pois permitiu levantar um conjunto amplo de
informagdes, contribuindo para a identificacdo e categorizacdo das estratégias de

acolhimento nas trés categorias citadas anteriormente.

Curso Campus Estratégia (Atributo) Ano de Inicio

AD4 2015
R2, R3, RS, R6, R7 2016
cdC CAF EMI 2017
EM2 2017
AD2 2019
AD4 2007

cdC CAV
R1, R3, R5, R7, R9 2016
ST CRP R1, R3, RS 2022

Figura 4.2: Atributos da base de dados das estratégias de acolhimento dos cursos de
computagdo da UFV.

Remocao de Atributos, Valores Nulos e Criacdo da Variavel Alvo

Durante o processo de preparagdo dos dados, alguns atributos listados na Tabela 4.2
foram removidos por diferentes razdes relacionadas a sua relevancia para os modelos
de ML. A exclusdo desses atributos teve como objetivo tornar a base de dados mais
consistente e adequada as andlises.

Primeiramente, alguns atributos foram descartados por conterem apenas valores
numéricos aleatérios que ndo representavam nenhuma informagdo ttil para o
contexto da andlise. E o caso do atributo identificador (A1), cujo valor era gerado
unicamente para fins internos da base de dados.

Além disso, alguns atributos foram eliminados por ndo apresentarem viabilidade

ou utilidade prética na transformacdo dos dados para aplicagdo em modelos de
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aprendizado de mdquina. Entre os principais motivos estdo a elevada quantidade de
valores distintos, a presenca de informagdes duplicadas ou a perda de sentido dos
atributos apés a segmentacdo da base por curso. E o caso dos atributos campus (A4),
identificador de curso (A5), curso (A6), municipio de nascimento (A9), periodo de
admissdo (A10), periodo de saida (A11), cédigo da situacdo do aluno (A12), situagdo
do aluno (A13) e situagdo agrupada (A14).

No caso especifico dos atributos A4 e A6, por exemplo, sua utilizagdo se torna
redundante, uma vez que a base, ao ser analisada, foi segmentada exatamente de
acordo com os valores que esses atributos representam (campus e curso). Ja para o
A10, como o preenchimento das novas colunas de estratégias foi definido a partir
do respectivo ano de criagdo, sua informagdo acabou se tornando redundante. Isso
ocorre porque a participacdo do aluno em determinada estratégia estd diretamente
condicionada ao ano em que ela foi implementada, que por sua vez coincide com o
ano (periodo) de ingresso do préprio aluno.

Também foram removidos os atributos que apresentavam alto grau de
incompletude, o que comprometeria a qualidade das anédlises. Essa foi a justificativa
para a exclusdo do municipio de endereco (A20) e estado de endereco (A21).

Por fim, foi criado o atributo alvo dos modelos, denominado evasao primeiro ano.
Para sua defini¢do, realizou-se uma filtragem com base nos atributos que indicam os
periodos de admissdo e de saida dos alunos. Assim, foram classificados como casos
de evasdo aqueles em que o periodo de saida ocorreu no mesmo ano do ingresso e
como ndo evasao todos os demais casos.

Dessa forma, a base de dados académicos final que foi utilizada pelos modelos e
enriquecida com os atributos de acolhimento da Figura 4.2 passou a conter, além do
atributo alvo, outros nove atributos: ano de nascimento (A2), género (A3), estado de
nascimento (A7), regido de nascimento (A8), modalidade inscrita pelo ENEM (A15),
nota do ENEM (A16), nimero de reprovagdes (A17), raca (A18), coeficiente de
rendimento acumulado (A19).

Ap6s as filtragens, remocdo dos atributos e criagdo do atributo alvo, foi realizada
a limpeza dos registros com valores nulos. Como as filtragens anteriores ja haviam
reduzido significativamente a presenca de nulos, essa etapa final gerou um impacto
minimo sobre o volume total de dados (de 2377 para 2142 alunos). A Figura 4.3
ilustra todo esse processo de preparacdo, desde a base fornecida pela instituicdo até
a obtencdo da amostra final. Por fim, é importante destacar que, apds o tratamento,
o0s 2142 alunos foram segmentados por campus, de modo que as andlises passaram a

utilizar quatro conjuntos de dados distintos, um para cada curso de computagao.
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( CAF )
| 551 alunos |

20761
alunos

CAV
518 alunos

Filtro para os cursos Filtragem dos Remocdo dos Filtro para os anos Remoc#o dos
de Computacio periodos dados de 2024 a partir de 2012 nulos

([ crp

534 alunos (int) ‘

539 alunos (not) |
Figura 4.3: Processo de preparacdo dos dados.

Enriquecimento da Base de Dados Académicos e Engenharia de Atributos

O processo de enriquecimento da base de dados disponibilizada pela instituicdo
consistiu na insercdo dos atributos relacionados as estratégias de acolhimento
mapeadas nos cursos de computacdo (Figura 4.2). Cada uma das 11 estratégias foi
associada ao respectivo ano de implementacdo, permitindo cruzar essa informagao
com o ano de ingresso de cada discente. Para operacionalizar essa informacao,
realizou-se diretamente nessa etapa uma codificagdo bindria (one-hot encoding), na
qual cada estratégia foi representada como uma varidvel com valores “Sim” (1) ou
“Nao” (0), indicando se o estudante teve ou ndo provével exposigdo a estratégia.

Além disso, esse enriquecimento foi aplicado separadamente nas quatro bases
correspondentes aos cursos de computagdo da UFV. Nos cursos em que determinada
estratégia ndo é adotada, a coluna correspondente permanece com valores zerados,
independentemente do ano de ingresso dos alunos. Esse procedimento garante que
todas as bases resultantes mantenham a mesma estrutura de atributos.

A etapa final de preparacdo dos dados envolveu complementar esse processo de
Engenharia de Atributos para os demais campos da base apds todas as filtragens
realizadas. Basicamente, os atributos categéricos e temporais foram convertidos em
valores numéricos, de modo a viabilizar um melhor desempenho dos modelos. A
abordagem utilizada foi a utilizacdo de diciondrios de mapeamento (1map), nos quais
cada categoria foi associada a um valor inteiro correspondente. Essa transformacado
buscou garantir a consisténcia dos dados e permitir que os algoritmos de
aprendizado pudessem processar as varidveis de forma eficiente, sem perda de

significado semantico.

4.3.3 Modelagem

Nesta etapa, foram definidos os algoritmos de ML para construir os modelos
preditivos da evasdo no primeiro ano, sendo eles: Arvore de Decisdo (Decision Tree -
DT), Floresta Aleatéria (Random Forest - RF), Regressdao Logistica (Logistic Regression -
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LR), Naive Bayes (NB) e Support Vector Machine (SVM). A escolha desses algoritmos se
baseou na sua ampla utilizacdo em estudos da literatura, sendo recorrentes em
trabalhos voltados a predicdo de evasdao (Mundim et al., 2025). Todos os modelos
foram implementados por meio da biblioteca Scikit-learn’, na linguagem Python.

A DT é um algoritmo que utiliza uma estrutura hierdrquica de decisdes simples
para realizar tarefas de classificacdo ou regressdo, sendo bastante interpretavel e f4cil
de visualizar. Ja a RF combina vérias drvores de decisdo para produzir previsdes
mais robustas e precisas, sendo eficaz especialmente em bases de dados com muitas
varidveis. O algoritmo LR, por sua vez, é amplamente utilizado em tarefas de
classificacdo bindria, que estima a probabilidade de uma instancia pertencer a uma
determinada classe com base em uma combinagdo linear dos atributos de entrada. O
NB é um algoritmo probabilistico baseado no Teorema de Bayes, que assume
independéncia entre os atributos e costuma apresentar bom desempenho em
classificacdes rdpidas com grandes volumes de dados. Por fim, o SVM busca
encontrar um limite 6timo (hiperplano) que separe as classes no conjunto de dados,

sendo adequado para problemas complexos e conjuntos de pequeno a médio porte
(Oliveira and Medeiros, 2024; Opazo et al., 2021).

Selecao de Atributos e Separacdao dos Dados

Todos os atributos originais disponiveis apds a preparacdo foram utilizados para se
gerar os modelos a partir dos cinco algoritmos, tanto antes quanto apds o
enriquecimento da base com os dados das estratégias de acolhimento. Essa
abordagem foi adotada em razdo da quantidade reduzida de atributos (9 atributos
académicos, 11 atributos de acolhimento e o atributo alvo).

Relativo a separacdao dos dados, uma maneira simples e amplamente adotada
para avaliar a capacidade de generalizagio de um modelo de aprendizado de
maquina é por meio da divisdo em conjuntos de treinamento e teste. Neste trabalho,
a divisdo dos dados foi feita da seguinte forma: 80% dos dados foram reservados
para o treinamento e 20% para o teste. Com essa abordagem, torna-se possivel
mensurar o desempenho do modelo em dados que ndo foram utilizados durante o
processo de aprendizado, obtendo uma estimativa do seu erro em dados
desconhecidos. No entanto, uma de suas limitagdes é que ndo ha garantias de que a
divisdo realizada represente adequadamente a distribuicdo geral da base de dados, o
que pode comprometer a validade da avaliagdo (Géron, 2019).

Para contornar essas limita¢des e realizar uma busca por combinagdes de
hiperparametros que resultem no melhor desempenho dos modelos, foi utilizada

neste trabalho a técnica de validacio cruzada com GridSearchCV® da biblioteca

7Scikit-learn: https://scikit-learn.org/stable/
8GridSearchCV: https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_
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Scikit-learn. Esse método realiza uma varredura exaustiva sobre um espaco definido
de hiperparametros, combinando isso com valida¢do cruzada k-fold para garantir
avaliagdes mais robustas. A cada combinac¢do de hiperparametros, o modelo é
treinado e validado em diferentes divisdes dos dados, utilizando os folds como
conjuntos de validagdo alternados. Ao final do processo, a combinac¢do que apresenta
melhor desempenho médio é selecionada. Essa abordagem, além de ajudar a reduzir
o risco de overfitting, permite uma escolha mais confidvel dos hiperparametros ideais

com base em dados nio vistos durante o treinamento.

Desbalanceamento dos Dados

Um aspecto importante considerado durante a tarefa de classificagio foi o
desbalanceamento das classes no conjunto de treinamento. Em todos os campi
analisados, a quantidade de registros da classe negativa (ndo evasdo) superou a da
classe positiva (evasdo). Especificamente, a classe majoritdria foi aproximadamente
3,7 vezes maior no CAF, 4,8 vezes maior no CAV, 3,1 vezes maior no CRP Integral e
2,1 vezes maior no CRP Noturno.

Muitos algoritmos de ML partem do pressuposto de que os conjuntos de dados de
treinamento apresentam uma distribuicdo equilibrada entre as classes, ou seja, que ha
uma proporc¢do semelhante de exemplos para cada categoria a ser prevista. Contudo,
esse equilibrio raramente é encontrado em cenérios reais. E comum que uma das
classes possua um ntmero significativamente maior de instancias em comparagio a
outra, caracterizando o problema do desbalanceamento (Oliveira and Medeiros, 2024).
Essa situacgdo é bastante frequente em problemas de classificagdo e pode dificultar o
desempenho dos modelos, prejudicando sua capacidade de identificar corretamente
o0s casos da classe minoritaria.

Dessa forma, durante o desenvolvimento dos modelos, foi avaliada a aplicagdo de
técnicas de balanceamento para tentar reduzir o impacto do desbalanceamento entre
as classes. Entre elas, testou-se a Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE),
que gera exemplos sintéticos da classe minoritdria com base nas caracteristicas dos
registros existentes, e a Random Undersampling (RUS), que busca equilibrar as classes
por meio da reducdo aleatéria de exemplos da classe majoritdria. No entanto, apds a
realizacdo de testes preliminares, observou-se que os modelos treinados com dados
balanceados por essas técnicas ndo apresentaram ganhos significativos nas métricas
de desempenho quando comparados aos modelos desenvolvidos com os dados
originais desbalanceados.

Essa andlise foi conduzida por meio da comparacdo direta entre os modelos

treinados com os dados originais e aqueles treinados apdés o balanceamento. Para

selection.GridSearchCV.html
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cada técnica, avaliou-se se houve melhora ou piora nos valores das métricas. Em
geral, observou-se que o numero de pioras superou o de melhorias, e que as
variacdes obtidas foram pequenas, indicando auséncia de ganhos consistentes
decorrentes do balanceamento. Assim, optou-se por ndo incluir as andlises com
SMOTE e RUS na apresentacdo dos resultados finais, priorizando a interpretacdo

com base nos cendrios mais préximos da realidade institucional.

4.3.4 Avaliagao

Para avaliar o desempenho dos modelos, foram utilizadas algumas métricas de
avaliacdo, sendo elas: acuracia, precisao, revocacao, especificidade, F1-score e AUC.
Os modelos foram avaliados em dois cendrios distintos: (1) com a base obtida apenas
a partir dos dados académicos, denominada neste trabalho como "original", e (2)
com a mesma base enriquecida com atributos relacionados as estratégias de
acolhimento dos cursos de computagao.

Ao analisar os resultados de um algoritmo, as métricas estdo associadas ao
numero de previsdes realizadas, as quais geralmente sdo representadas por uma
matriz chamada matriz de confusdo (Tabela 4.3), em que o “Sim” corresponde ao

aluno que evadiu no primeiro ano e o “Nao” ao que ndo evadiu no primeiro ano.

Tabela 4.3: Matriz de confus3o.

Detectada
Sim Nao
= | Sim | Verdadeiro Positivo (VP) Falso Negativo (FN)
& Nao Falso Positivo (FP) Verdadeiro Negativo (VN)

A acurdcia é calculada pela razdo entre o namero de predigdes corretas (VP + VN)
e o total de predi¢des (VP + VN + FP + FN). Ela representa a proporc¢do de acertos
do modelo em relacdo a todas as instancias avaliadas, sendo uma medida geral de
desempenho (Junior et al., 2022).
‘. VP+ VN
Acurécia = VP r VN EP+EN 4.1)
Ja a precisdo é calculada pela divisdo das predicdes verdadeiras positivas (VP)

pela soma das predicoes verdadeiras e falsas positivas (VP + FP). Ou seja, ela mede a
proporcao de instancias classificadas como positivas que realmente pertencem a classe
positiva (Junior et al., 2022).

VP

Precisdo = WJ——|—F1) (42)
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A revocagdo, por sua vez, é calculada pela divisdo das predi¢oes verdadeiras
positivas (VP) pela soma das predi¢oes verdadeiras positivas e falsas negativas (VP +
FN). Ela indica a capacidade do modelo de identificar corretamente as instancias da
classe positiva, ou seja, a propor¢do de positivos que foram corretamente
reconhecidos (Junior et al., 2022).

VP
VP +FN
A especificidade é calculada pela divisdo das predi¢des verdadeiras negativas

Revocacdo = (4.3)

(VN) pela soma das predi¢des verdadeiras negativas e falsas positivas (VN + FP), ou
seja, ela mede a propor¢do de instancias negativas que foram corretamente

identificadas como tal (Junior et al., 2022).

VN
VN + FP
O F1-Score é calculado a partir da média harmonica entre a Precisdo e a Revocagao.

Especificidade = (4.4)

Ela busca um equilibrio entre essas métricas, sendo especialmente ttil em cendrios
com dados desbalanceados, pois considera tanto os falsos positivos quanto os falsos
negativos (Junior et al., 2022).

. (Precisdo - R 3
Fl-Score — 2 - (Precisdo - Revocagao)

4.5
Precisdo + Revocacdo (4:5)

Por fim, a AUC representa a Area sob a Curva ROC e indica a capacidade do
modelo em distinguir entre as classes. Quanto mais préxima de 1, melhor o
desempenho do modelo. A AUC resume o desempenho do classificador,
considerando a taxa de verdadeiros positivos (Revocagdo) e a taxa de falsos positivos
(1 - Especificidade) (Junior et al., 2022).

4.4 Resultados

Nesta se¢do, sdo apresentados os resultados dos modelos preditivos aplicados antes
e depois da inclusdo dos atributos de acolhimento, bem como a discussao sobre os
atributos mais relevantes.

4.4.1 Andlise Geral

Para responder a primeira questdo de pesquisa (QP1 - Qual a situacdo geral da evasao,
com énfase nos calouros, nos cursos de computacdo da UFV?), a Figura 4.4 apresenta
a quantidade de calouros evadidos e ndo evadidos, em rela¢do ao total de alunos, por
curso da drea de computagdo da UFV, no intervalo de 2012 a 2023. Destaca-se que o
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curso de CdC do campus CAV apresenta a menor taxa de evasdo de calouros (inferior
a 20%) e o curso de SI do Campus CRP (noturno) apresenta a maior (superior a 30%).

Curso Campus  Total de Alunos Ndo Evasdo-1°ano Evasdo-1°ano Evasdo-1°ano (%)
CdC CAF 551 433 118 21,4%
CdC CAV 518 429 89 17.2%
SI (Int) CRP 534 402 132 24.7%
SI (Not) CRP 539 366 173 32,1%

Figura 4.4: Quantidade de alunos em cada classe da variavel alvo.

Ja a Figura 4.5 mostra a quantidade de calouros evadidos por ano de admissao,
sendo que a Figura 4.5a traz o total acumulado e a Figura 4.5b detalha os valores para

cada curso de computacao.
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Figura 4.5: Evasdo anual de calouros nos cursos de computagao da UFV.

Nota-se, pela Figura 4.5a, que as taxas de evasdo em 2012 aparecem relativamente
baixas devido ao processo de preparacdo dos dados, que resultou na eliminacdo de
registros de evasdo daquele ano. No caso do curso do campus CAF, por exemplo,
havia 16 evasdes registradas nesse ano, mas todas foram descartadas por
apresentarem atributos importantes preenchidos como nulos. Por consequéncia, em
2013 observa-se um aumento expressivo, seguido por relativa estabilidade até 2015,
periodo em que a média foi de 61 evasdes e a mediana de 62. J4 entre 2016 e 2019
verifica-se uma redugdo nesse patamar, com média de 47,5 e mediana de 47,
indicando uma queda consistente em relacdo ao triénio anterior. Em 2020, em funcédo
da pandemia da COVID-19, a universidade flexibilizou a obrigatoriedade de
matricula, o que pode ter gerado viés nas taxas de evasdo. Parte das desisténcias
pode ter sido registrada apenas em 2021, contribuindo para o pico observado nesse

ano. Por fim, a partir de 2023, nota-se uma nova tendéncia de alta nas taxas.
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A Figura 4.5b, por sua vez, evidencia que o curso de SI Noturno manteve taxas
de evasdo superiores aos demais cursos na maioria dos anos, ao passo que o curso
de CdC do campus CAV apresentou, em geral, as menores. Observa-se ainda uma
tendéncia de forte reducdo das taxas para o curso de CdC do campus CAF, a partir de
2015. Outro resultado interessante é que, em 2023, a tendéncia de alta observada no
primeiro gréafico ndo é generalizada, uma vez que o curso de CdC do campus CAF,

isoladamente, apresentou queda.

4.4.2 Resultado por Curso

Esta subsecdo apresenta os resultados dos modelos preditivos aplicados tanto a base
de dados disponibilizada pela instituicdo quanto a base enriquecida com os atributos
de acolhimento, com os resultados separados por curso, com o objetivo de responder
a segunda questdo de pesquisa (QP2 - Como os modelos preditivos de evasdo se
comportam quando atributos académicos sdo combinados com atributos
relacionados a estratégias de acolhimento?). As células em verde nas Tabelas 4.4, 4.5,
4.6 e 4.7 indicam uma melhora no desempenho da métrica apds o enriquecimento da
base, enquanto as células em vermelho uma piora. As demais células indicam que o
desempenho se manteve. J4 as células em destaque com retangulos representam os
maiores valores obtidos em cada métrica.

A Tabela 4.4 apresenta o desempenho dos modelos de classificagdo aplicados
especificamente ao curso de CdC do campus CAF.

Tabela 4.4: Desempenho dos modelos para o curso de CdC - campus CAF.

Algoritmo Acuricia Precisao Revocagao Especificidade F1-Score AUC
Original Enriquecida Original Enriquecida | Original Enriquecida Original Enriquecida | Original Enriquecida | Original Enriquecida
DT 0,86 0,87 0,88 0,88 0,52 0,56 0,98 0,98 0,65 0,68 0,90 0,88

RF 0,91 0,90 1,00 0,63 0,59 1,00 0,77 0,74 0,97 0,93
LR 0,92 0,95 1,00 0,99 1,00 0,81 0,97

NB 0,89 0,89 0,89 0,94 0,63 0,59 0,98 0,99 0,74 0,73 0,95 0,94

SVM 0,90 0,92 0,90 0,95 0,67 0,98 0,99 0,77 0,81 0,98

Observa-se que a base enriquecida contribuiu de forma geral para o aumento do
desempenho dos modelos, sobretudo em métricas associadas ao equilibrio entre
acerto e erro. Destaca-se, em especial, a LR, que alcancou os maiores valores de
revocacdo (0,70) e F1-Score (0,83) com a base enriquecida, superando os demais
modelos. Outro ponto positivo foi o desempenho do SVM, que também obteve
ganho consistente em todas as métricas, atingindo revocacdo de 0,70 e F1-Score de
0,81, valores préximos aos da LR. Esses dois modelos demonstram que a inclusdo de
atributos de acolhimento favoreceu algoritmos mais sensiveis a padrdes lineares ou
de margens bem definidas, o que se mostra particularmente relevante, ja que a
revocagdo é a métrica mais critica no problema de predicdo de evasdo, por indicar

maior capacidade de identificar corretamente os estudantes que de fato evadiram.
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Por outro lado, modelos como RF e NB apresentaram queda em revocagdo com a
base enriquecida (de 0,63 para 0,59 em ambos). Isso sugere que, para esses
algoritmos, os novos atributos podem ter introduzido ruido, dificultando a correta
deteccdo de estudantes em risco. A DT, por sua vez, apesar de apresentar melhora
em relacdo a base original, obteve os menores valores de revocag¢do e F1-Score (0,56 e
0,68, respectivamente). Esses resultados explicam a redugdo no F1-Score observada
em alguns casos, ja que a perda de revocagdo compromete o equilibrio com a
precisdo que, no geral, manteve-se bastante alta. Ainda assim, a inclusdo dos
atributos de acolhimento revelou-se valiosa, contribuindo para aprimorar o
desempenho global dos modelos.

De modo geral, observa-se que a acurdcia permanece elevada em todos os
modelos, mas ela ndo é tdo informativa neste cendrio, ja que o desafio maior estd em
prever os casos minoritarios de evasdo. Assim, a andlise evidencia que a LR e 0 SVM
se mostram mais promissores para o contexto do curso de CdC no campus CAF,
conciliando boa precisdo com niveis mais altos de revocagdo e F1-Score.

A Tabela 4.5, por sua vez, apresenta os resultados dos modelos aplicados ao curso
de CdC do campus CAV.

Tabela 4.5: Desempenho dos modelos para o curso de CdC - campus CAV.

Algoritmo Acuricia Precisdo Revocacio Especificidade F1-Score AUC

Original Enriquecida Original Enriquecida | Original Enriquecida Original Enriquecida | Original Enriquecida | Original Enriquecida
DT 0,85 0,84 0,53 0,52 0,83 0,84 0,84 0,67 0,64 0,91 0,89

RE 0,88 0,65 0,86 0,72 0,67 0,92 0,98 0,68 0,93 0,92

LR 0,88 0,90 0,71 0,79 0,56 0,61 0,95 0,97 0,62 0,69
NB 0,90 0,90 0,50 0,50 0,64 0,64 0,88 0,88
SVM 0,88 0,89 0,69 0,77 0,61 0,56 0,94 0,97 0,65 0,65

Os resultados apresentam um comportamento distinto em relacdo ao observado
no campus CAF. Embora a base enriquecida tenha contribuido para ganhos em
acurdcia, precisdo e especificidade em quase todos os modelos, os valores de
revocagdo apresentaram melhora em apenas um caso.

A DT foi o modelo com maior destaque em revocacdo deste curso, alcancando
0,89 com a base disponibilizada pela institui¢do e 0,83 com a base enriquecida.
Apesar da leve queda apds o enriquecimento, continuou sendo o maior valor na
métrica. Entretanto, sua precisdo foi baixa e, consequentemente, 0 mesmo ocorreu
para o F1-Score. Esse resultado indica que o modelo passou a identificar mais
estudantes em risco de evasdo, mas a custa de um ntimero maior de falsos positivos,
o que comprometeu o equilibrio geral do desempenho.

O RF, por sua vez, alcangou precisdo de 0,86 e F1-Score de 0,75 com a base
enriquecida.  Esses valores indicam maior equilibrio entre acertos e erros,
mostrando-se particularmente eficaz na identificagdo correta dos ndo evadidos
(especificidade = 0,98). No entanto, esse ganho ocorreu as custas da revocagdo, que

caiu de 0,72 para 0,67, reduzindo a sensibilidade do modelo em identificar os alunos
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em risco de evasdo. Para o SVM, observa-se um comportamento semelhante, mas
com um F1-Score menor. A queda na revocacdo pode estar ligada a sensibilidade
desses modelos ao balanceamento entre as classes, que os levou a priorizar a classe
majoritdria (ndo evadidos) e, assim, reduziram a métrica ao deixar de identificar
parte dos alunos em risco.

A LR apresentou comportamento mais estdvel, com aumento de revocagdo (de
0,56 para 0,61) e crescimento no F1-Score (de 0,62 para 0,69). Esse resultado, embora
ndo seja o mais alto, sugere que o modelo conseguiu se beneficiar dos novos atributos
sem perder tanta sensibilidade, equilibrando razoavelmente bem precisado e revocagéo.
Por outro lado, o NB manteve resultados praticamente inalterados, com revocagdo em
0,50 e F1-Score em 0,64, evidenciando dificuldade em capturar os padrdes de evasdo
mesmo apos o enriquecimento da base. Além disso, esse valor de revocacdo é o mais
baixo entre todos os modelos do campus CAV.

De modo geral, os resultados do campus CAV evidenciam que a base enriquecida
trouxe ganhos relevantes em acurdcia e precisio, mas ndo garantiu avangos
consistentes na revocagdo. O contraste entre os modelos reforca que ha um trade-off
importante entre aumentar a sensibilidade, como ocorreu na DT, e manter o
equilibrio entre acertos e erros, como na LR.

Ja a Tabela 4.6 mostra o desempenho dos modelos de classificagdo para o curso de
SI (Integral) do campus CRP.

Tabela 4.6: Desempenho dos modelos para o curso de SI (Integral) - campus CRP.

Algoritmo Acuricia Precisao Revocagao Especificidade F1-Score AUC
Original Enriquecida Original Enriquecida | Original Enriquecida Original Enriquecida | Original Enriquecida | Original Enriquecida
DT 0,93 0,93 0,96 0,96 0,79 0,79 0,99 0,99 0,87 0,87 0,97 0,97

RF 0,92 0,93 0,96 0,76 0,76 0,99 0,85 0,87 0,99

LR 0,93 0,91 0,96 0,96 0,79 0,74 0,99 0,99 0,87 0,83 0,99 0,98

NB 0,94 0,97 0,97 0,85 0,99 0,99 0,91 0,98

SVM 0,94 0,94 0,94 0,94 0,88 0,88 0,97 0,97 0,91 0,91 0,98 0,98

Observa-se um desempenho consistentemente elevado em todos os modelos, com
métricas proximas ou superiores a 0,90 em quase todos os casos. Isso indica que, para
esse curso, ambas as bases ja fornecem informagdes suficientemente discriminativas
para os algoritmos, o que reduz as diferengas entre eles.

Os modelos que mais se beneficiaram do enriquecimento foram o RF e o NB. O
NB apresentou melhora em sua revocagdo, a qual foi de 0,85 para 0,91 e o F1-Score
de 0,91 para 0,94, atingindo os maiores valores entre todos os algoritmos nesse curso.
Esse resultado é relevante porque sugere que os novos atributos auxiliaram
especialmente em um modelo probabilistico mais simples, aumentando sua
capacidade de identificar corretamente os alunos evadidos sem perda de preciséo.

O SVM manteve resultados muito altos e estaveis, com revocacgado de 0,88 e F1-Score
de 0,91, destacando-se como outro modelo confidvel. J4 a LR apresentou pequena

reducdo de desempenho apés o enriquecimento da base (revocagdo de 0,79 para 0,74
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e F1-Score de 0,87 para 0,83), o que pode indicar alguma sensibilidade ao acréscimo
dos novos atributos.

De forma geral, o cendrio do curso SI (integral) do campus CRP difere dos
anteriores por mostrar desempenhos muito préximos entre os modelos, todos com
boa capacidade de prever a evasdo. Nesse contexto, a discussdo se desloca menos
para o ganho absoluto trazido pelo enriquecimento e mais para destacar a robustez
dos modelos e o fato de que, mesmo com pequenas variag¢des, todos alcancam niveis
elevados de revocagdo e F1-Score. Um possivel motivo para essa estabilidade é que o
curso apresenta um numero reduzido de estratégias de acolhimento, o que
naturalmente limitou o impacto esperado sobre as métricas de desempenho.

Por fim, a Tabela 4.7 apresenta o desempenho dos modelos para o curso de SI

(Noturno) do campus CRP.

Tabela 4.7: Desempenho dos modelos para o curso de SI (Noturno) - campus CRP.

Algoritmo Acuricia Precisdo Revocacio Especificidade F1-Score AUC

Original Enriquecida Original Enriquecida | Original Enriquecida Original Enriquecida | Original Enriquecida | Original Enriquecida

DT 0,82 0,83 0,76 0,77 0,74 0,91 0,87 0,75 0,87 0,81
RF 0,84 0,84 0,76 0,79 0,77 0,86 0,88 0,79 0,78 0,92

LR 0,81 0,82 0,79 0,81 0,67 0,67 0,90 0,91 0,72 0,73 091 0,91
NB 0,81 0,81 0,76 0,76 0,72 0,72 0,87 0,87 0,74 0,74 091 0,91

SVM 0,84 0,85 0,82 0,72 0,69 0,91 0,77 0,77 0,91 0,92

Os resultados, em comparagdo com os demais cendrios, apresentaram métricas em
geral inferiores e com maior oscilagdo entre os modelos.

O modelo DT foi o que mais perdeu desempenho apés o enriquecimento, com
queda em todas as métricas. Isso indica que os novos atributos podem ter introduzido
ruido ou aumentado a complexidade do balanceamento entre as classes de forma
negativa para esse algoritmo.

Por outro lado, a LR apresentou leve ganho, aumentando a precisdo e mantendo
estdvel a revocacdo (0,67), o que resultou em pequena melhora no F1-Score (de 0,72
para 0,73), sendo um caso em que o enriquecimento trouxe beneficio, ainda que
limitado. J& o RF e o SVM apresentaram um cendrio misto: embora tenham
melhorado em precisio e especificidade, sofreram redugdo na revocagdo,
comportamento semelhante ao observado em alguns modelos dos cursos anteriores.

De forma geral, nota-se que os modelos do curso noturno ndo apresentaram
melhora nos niveis de revoca¢do, comprometendo também os valores de F1-Score.
Isso indica que, neste contexto, a base enriquecida nao foi suficiente para aumentar a
sensibilidade dos algoritmos, apontando para a necessidade de explorar futuramente
atributos mais diretamente relacionados as condi¢des especificas do curso noturno.

Em sintese, a inclusdo dos atributos de acolhimento impactou o desempenho dos
modelos de maneira heterogénea, mas com tendéncia positiva em varios cendrios.
Algoritmos como LR, NB e SVM, mais robustos a varidveis bindrias, foram os que

mais se beneficiaram, apresentando ganhos consistentes em diversas métricas.
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Embora alguns modelos baseados em &rvores, como o DT e RF, tenham mostrado
algumas quedas em revocagdo e F1-Score em alguns casos, essas limitagdes se devem
em parte a representacdo simplificada dos acolhimentos como varidveis bindrias
(0/1), que pode ndo capturar toda a complexidade do fendmeno. Ainda assim, os
resultados indicam que tais atributos funcionam como varidveis complementares
relevantes, capazes de enriquecer a previsdo da evasdo em determinados contextos,

reforgando seu potencial de contribuigdo para anélises preditivas mais precisas.

4.4.3 Andlise da Importancia dos Atributos

Para a identificagdo dos atributos mais importantes em cada modelo, foi utilizada
a andlise de importancia de varidveis (feature importance), empregando metodologias
especificas de acordo com a natureza de cada algoritmo, com o objetivo de responder
a terceira questdo de pesquisa (QP3 - Qual a importancia dos atributos relacionados a
estratégias de acolhimento nos modelos preditivos de evasao de calouros nos cursos
de computagdo da UFV?).

Nos modelos baseados em arvores (DT e RF), a importancia das features foi
determinada com base na reducdo da impureza (Indice de Gini) nos nés das rvores,
refletindo o quanto cada varidvel contribui para a divisdo dos dados. Na LR e no
SVM, a relevancia das varidveis foi avaliada a partir do médulo dos coeficientes
estimados, considerando que maiores coeficientes indicam maior impacto na
predicdo da classe-alvo. No NB, utilizou-se a medida de informacdo mutua (mutual
information) entre cada feature e a varidvel-alvo, quantificando a dependéncia
estatistica entre elas. Em todos os casos, o cdlculo da importancia foi realizado
exclusivamente sobre os dados de treinamento, e os atributos foram posteriormente
ordenados de acordo com seu grau de relevancia para o modelo.

Na andlise, optou-se por apresentar os 10 atributos mais importantes da base
enriquecida, a qual contempla 20 atributos no total. Para a contagem das frequéncias
dos atributos, foram consideradas as execuc¢des de cada um dos cinco modelos
aplicados a cada um dos quatro cursos de computagio da UFV, totalizando 20
execugdes. E importante observar que todos os 20 atributos, incluindo as estratégias
de acolhimento, estdo presentes em todas as execugdes dos modelos. Nos cursos em
que determinada estratégia ndo é aplicada, sua coluna permanece zerada, mas ainda
assim alguns algoritmos podem atribuir importancia ndo nula a essas varidveis, seja
por particularidades do calculo de importancia ou por correlagdes indiretas. Dessa
forma, pode ocorrer de uma estratégia inexistente em um curso aparecer entre os
dez atributos mais relevantes.

A Figura 4.6 apresenta a frequéncia com que cada atributo apareceu entre os dez

mais importantes, separando entre atributos académicos originais (4.6a) e atributos
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de acolhimento (4.6b), o que permite visualizar esse comportamento. Como foram
realizadas 20 execugdes e em cada uma foram selecionados 10 atributos, os gréficos

retinem, ao todo, 200 registros de atributos.

Nimero de Reprovagdes Encontro com Veteranos

Encontro com Docentes
CRA

Disciplina de Introdugao
Raga 18
Encontro com Egressos

Modalidade Inscrita pelo ENEM i
Palestras Informativas

Estado de Nascimento Estratégias de Gamificacio

Encontro com Comissao Coordenadora
Ano de Nascimento

Acompanhamenta Académico Individual
Nota do ENEM
Confraternizacédo
Regido de Nascimento
Grupos de Estudo

Género 9 Encontro com Alunos de Pos-graduagao

25 5.0 5 10.0 125 15.0 17.5 20.0
Frequéncia Frequéncia

(a) Atributos académicos originais. (b) Atributos de acolhimento.

Figura 4.6: Frequéncia dos atributos entre os 10 mais importantes.

No primeiro gréfico, observa-se que o atributo ntimero de reprovagdes foi o mais
recorrente, aparecendo nas 20 execugdes, seguido por CRA e raca, em 18, e por
modalidade inscrita pelo ENEM, em 16. No caso dos estudantes que ndo evadiram,
tanto o CRA quanto o numero de reprovagdes correspondem aos valores
acumulados ao longo de todo o curso, enquanto para os estudantes que evadiram
esses atributos refletem apenas o desempenho registrado até o momento da saida.
Esses resultados reforcam que caracteristicas ligadas ao desempenho académico e ao
histérico escolar dos alunos desempenham papel central na andlise da evasao.

O segundo grafico, por sua vez, evidencia que as estratégias de Encontro com
Veteranos, Encontro com Docentes, Disciplina de Introducao e Encontro com
Egressos estiveram entre os atributos mais relevantes para a previsdo nos modelos,
destacando a importancia das intera¢Oes iniciais entre calouros e a comunidade
académica como fator potencial de reducdo da evasao.

Por fim, a Tabela 4.8 apresenta a distribuicdo dos 10 atributos mais relevantes
identificados em cada um dos modelos gerados com a base de dados enriquecida.
Diferentemente dos gréficos anteriores, os resultados estdo agora organizados por
curso e distribuidos conforme a posigdo de importancia ocupada por cada atributo.

Ao analisar a Tabela, observa-se que, dentre os 200 atributos registrados, 67
correspondem a estratégias de acolhimento (células em azul), representando 33,5%
do total. Ou seja, aproximadamente um ter¢o dos atributos entre os 10 mais
relevantes esta relacionado a acolhimento.

Observa-se que o campus CAF apresenta a maior quantidade de atributos de
acolhimento entre os 10 mais importantes, com 25 dos 67 possiveis (37,3%). Entre os
mais recorrentes estdo o Encontro com Veteranos, o Encontro com Docentes e a

Disciplina de Introduc¢do. O modelo que mais evidenciou a relevancia dessas
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Tabela 4.8: Posicdo dos dez atributos mais importantes por modelo e curso.

Atributo CdC - campus CAF CdC - campus CAV SI (Int) - campus CRP SI (Not) - campus CRP
DT |RF |LR | NB |SVM | DT | RF | LR | NB | SVM | DT | RF | LR | NB | SVM | DT | RF | LR | NB | SVM
Ano de Nascimento 35 - ]9 5° 4° | 4 - - 4° 414 - |10° 3° 4° | 4] - - 7°
Género - - - - - 10° | 8° [10°] - - 10°| 8 | 3° - 6° - 8% | 10°| - -
Estado de Nascimento - - 4° - 7° 6° | 7° - 10° 7° 7° 0 70 9° | 6° 8° 7° 1 7° | 6° - 6°
Regido de Nascimento - - - - - 8 | 9| 1°] 9 5° - -89 5° - -] 9| 100 -
Modalidade Inscrita pelo ENEM 8 | 6° - 4° - 59 | 6° | 3° | 5° 3° 6° | 6° |10°] - 7° 6° | 6° | 8 - 5°
Nota do ENEM 40 3| - - 6° 33 - - 6° 3 13| - |8 - 3| - |7 4°
Numero de Reprovagoes 20|20 3| 2° 2° 20|20 20| 2 1° 200200 1° | 2° 2° 2° 2010 2° 2°
Raga 6 | 4| 7|6 - 701 5% 90| 4 - 5° | 5° | 20| 3° 4° 50| 5% |20 3 3°
Coeficiente de Rendimento Acumulado ¢ )1 - 1° 1° 1° )1 - 1° 2° 10107 | 1° 1° 17 1°
Disciplina de Introdugao - - | 1° 100 4° 9° | - - | 8 - - - - - - 10° | - - | e
Encontro com Comissao Coordenadora - | 8 |10°| 3° - - - - - - - - - - - - B - | 8 B
Encontro com Docentes 10°] 9° | 9° | 7° - - - & - - 9° | 9° | 4° - 10° - (100 3| 9° 10°
Encontro com Veteranos 9° |70 8| 8 10° - - 60| 3 8° - 100 5% 7° 9° 8 | 9° | 4| - 9°
Encontro com Alunos de Pés-graduacao - - - - 8° - - - - - - - - - - -
Encontro com Egressos - |10°| - 5° 9° - - 7° - 10° - - - 4° - - - - 4°
Estratégias de Gamificagao 7 - 6| - - - - - |6 - - - - 5 - 9 | - B
Grupos de Estudo - - |5 - - - - - - - - -] - - - R R - s
Acompanhamento Académico Individual | 5° | - | 2° | - 3° - - - - - - - - B - - B
Palestras Informativas - - - - - - 100 5| - - e -6 - - R P I A
Confraternizagdo - - - - B - ‘ - 8|7 9° - - - - - - _

estratégias foi a LR, na qual sete dos 10 atributos mais importantes correspondem a
estratégias de acolhimento. Destacam-se, ainda, a Disciplina de Introducdo e o
Acompanhamento Académico Individual, que ocuparam, respectivamente, o
primeiro e segundo lugares no ranking de importancia do modelo.

No campus CAV, verificou-se que o Encontro com Veteranos e a Confraternizagao
estiveram presentes em trés dos cinco modelos avaliados. Os modelos com maior
nimero de estratégias entre os 10 atributos mais relevantes foram a LR e o NB, cada
um com quatro atributos de acolhimento. Neste campus, 14 dos 67 atributos de
acolhimento (20,9%) figuraram entre os mais importantes.

Ja no campus CRP, nos turnos integral e noturno, os atributos Encontro com
Docentes e Encontro com Veteranos apareceram em oito dos 10 modelos. Os
modelos da LR e NB destacaram-se pelo maior nimero de estratégias, sendo que, no
turno noturno, metade dos 10 atributos mais importantes correspondia a atributos
de acolhimento. O turno integral apresentou 12 dos 67 atributos (17,9%) como
estratégias de acolhimento, enquanto o turno noturno contou com 16 (23,9%).

Esses resultados sugerem que iniciativas como apresentacdo do curso, interagao
com membros da comunidade académica e atividades coletivas podem exercer
influéncia positiva sobre o sentimento de pertencimento, contribuindo para a
retencgdo e a redugdo da evasao de calouros.

Além das estratégias de acolhimento, outros atributos frequentemente
identificados entre os mais relevantes, como visto também nos graficos anteriores,
estdo relacionados ao desempenho académico, como CRA e Numero de
Reprovagdes. Por refletirem o desempenho acumulado ao longo do curso, esses
atributos sdo conhecidos na literatura como varidveis de resultado, ou pés-evento, ja

que s6 estdo disponiveis ap6s o aluno cursar ao menos um periodo. Em modelos
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preditivos, seu uso exige cautela, pois envolvem informagdes que ainda nao estariam
acessiveis no momento da previsdo. Por isso, sdo popularmente chamados de
“profetas do acontecido”, pois antecipam comportamentos com base em dados que
surgem apenas ap0s eventos criticos, como reprovagdes ou queda no rendimento.

Apesar de apresentarem alto poder preditivo, essas varidveis devem ser
complementadas com informagdes conhecidas desde o inicio da trajetéria académica,
de modo a favorecer a¢des preventivas mais eficazes. Nesse sentido, as varidveis
relacionadas ao acolhimento sdo identificdveis logo no inicio do curso, antes de
qualquer desempenho concreto, refor¢cando seu valor como preditores preventivos e
uteis para intervengdes precoces na reducdo da evasdo do primeiro ano.

Por fim, a andlise das métricas apresentadas na subsegdo anterior evidencia uma
relagdo consistente entre a utilizacdo de atributos de acolhimento e o desempenho
dos modelos. Nos casos em que os algoritmos atribuiram maior importancia a essas
estratégias, especialmente a LR e SVM, que destacaram multiplos atributos de
acolhimento entre os 10 mais relevantes, observou-se uma tendéncia de melhores
resultados nas métricas de forma geral. Assim, os atributos de acolhimento surgem

como variadveis preventivas que impactam diretamente a performance dos modelos.

4.5 Consideragoes Finais

Este trabalho apresentou resultados da investigacdo do impacto do uso de novos
atributos relacionados as estratégias de acolhimento na evasdo de calouros em cursos
da drea de computacdo da UFV por meio de uma abordagem preditiva com modelos
de aprendizado de maquina.

De modo geral, os resultados evidenciaram diferencas significativas nas taxas
anuais de evasdo entre cursos e campi, com variagdes influenciadas por fatores como
a pandemia. A inclusdo dos novos atributos de acolhimento nos modelos preditivos
mostrou impactos heterogéneos, porém majoritariamente positivos, especialmente
em algoritmos mais sensiveis a varidveis bindrias, como LR, NB e SVM, que
apresentaram ganhos em meétricas de desempenho como a revocagdo. Embora os
modelos baseados em drvores tenham exibido oscilagdes em algumas métricas, os
atributos de acolhimento se mostraram relevantes como varidveis complementares,
capazes de enriquecer a previsdo da evasdo em determinados contextos.

Ainda que varidveis académicas, como o CRA e o numero de reprovagdes,
tenham se destacado como mais preditivas, alguns atributos de acolhimento
alcangaram posi¢des de destaque, reforcando seu potencial como indicadores
complementares e precoces.

Esses resultados apontam, para o contexto avaliado da UFV e para seus respectivos

cursos da drea de computacdo, a importancia dos novos atributos relacionados ao
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acolhimento nos modelos preditivos de evasdo, no primeiro ano.

Dentre as limitacdes deste estudo, destaca-se o processo de preenchimento da base
enriquecida: como ndo hé listas de chamada ou registros individuais de participagdo
nas estratégias de acolhimento, assumiu-se que todos os calouros ingressantes apo6s a
implementacdo de uma estratégia foram igualmente expostos a ela, o que pode ndo
refletir a realidade. Além disso, algumas estratégias inexistentes em determinados
cursos resultaram em colunas totalmente zeradas, o que pode ter influenciado as
métricas de importancia de atributos em alguns modelos.

Outra limitacdo relevante refere-se ao tratamento de valores nulos. Optou-se pela
remocado dos registros incompletos, o que, embora tenha reduzido pouco a base final,
pode ter descartado informagdes potencialmente tteis. Além disso, os modelos finais
ndo ficaram balanceados devido a comparagdo dos resultados originais com os
resultados obtidos pelas duas técnicas de balanceamento apresentadas.

Como trabalhos futuros, pretende-se ampliar o estudo para cursos de outras
dreas, a fim de investigar como diferentes perfis de estratégias de acolhimento
influenciam a evasdo em contextos académicos distintos. Além disso, planeja-se
explorar métodos alternativos de tratamento de valores ausentes, utilizar outras
técnicas de balanceamento de dados e avaliar as versdes balanceadas dos modelos,
estudar a revocacdo de forma mais profunda e analisar a robustez das predi¢oes sem
atributos de desempenho académico que possuem alto poder preditivo e dependem
de eventos criticos.

Por fim, uma etapa promissora consiste em enriquecer ainda mais a base
utilizando dados externos, como informagcdes socioeconOmicas e territoriais do IBGE,
incluindo cidade de origem, distancia ao campus e indicadores demograficos, o que

pode aprimorar a capacidade preditiva e interpretativa dos modelos.
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Capitulo 5
Conclusiao Geral

Esta pesquisa buscou avaliar quantitativamente o impacto das estratégias de
acolhimento adotadas nos cursos de computagdo da UFV na evasdo do primeiro ano,
por meio de uma abordagem que integrou trés eixos complementares: (i) um
mapeamento sistemadtico da literatura, (ii) um levantamento e andlise preliminar das
estratégias de acolhimento adotadas em diferentes campi da instituicdo, com énfase
na drea de computacdo e (iii) a avaliagdo preditiva do impacto dessas estratégias por
meio de modelos de aprendizado de maquina (Machine Learning - ML).

O primeiro estudo forneceu um panorama da producdo cientifica relacionada a
evasdo, revelando a predomindncia de metodologias baseadas em anélises
exploratérias e modelos preditivos, sobretudo na drea de computacdo. Além disso,
destacou a relevancia de atributos académicos, institucionais, socioecondmicos e
pessoais, sistematizando-os em quatro categorias que subsidiam futuras pesquisas.

O segundo estudo ampliou o olhar para a realidade institucional, mapeando as
estratégias de acolhimento adotadas nos cursos de graduacado dos trés campi da UFV
e realizando andlises preliminares para os cursos da drea de computacdo. Foi
possivel identificar diferengas no ritmo e na diversidade de adogdo dessas praticas e,
ainda, verificar indicios de que sua implementacdo progressiva pode estar associada
a redugdo das taxas de evasdo, especialmente quando contempladas estratégias
ligadas ao engajamento e motivacdo estudantil. Apesar das limita¢des do estudo, os
resultados sugerem que iniciativas institucionais bem estruturadas tém potencial de
contribuir para a permanéncia dos calouros.

Por fim, o terceiro estudo explorou a capacidade preditiva das estratégias de
acolhimento em modelos de ML. Embora varidveis académicas tenham se mostrado
mais robustas, alguns atributos relacionados as estratégias emergiram como
preditores relevantes, sobretudo por estarem disponiveis ja no ingresso do estudante.
Esse resultado reforca a wutilidade de tais atributos como indicadores
complementares em sistemas de predicdo, possibilitando diagnésticos mais precoces
e acdes preventivas personalizadas, assim como demonstra que tais estratégias
podem realmente impactar as taxas de evasdo dos calouros.

De forma integrada, os trés estudos contribuem para o entendimento de que a
evasdo é um fenomeno multifatorial, exigindo abordagens que combinem anélise
exploratéria e modelos preditivos. Os resultados obtidos permitem responder

diretamente a questdo de pesquisa proposta: as estratégias de acolhimento
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implementadas nos cursos de Computacdo da UFV contribuem de forma mensuréavel
para a reducdo e predicdo da evasdo no primeiro ano. Observou-se que cursos com
maior diversidade de estratégias apresentam, em média, menores taxas de evasdo, e
que essas agdes se destacam como varidveis relevantes em modelos de ML, estando
entre os dez atributos mais importantes em um ter¢o das 20 execugdes realizadas.

Como perspectivas futuras, destaca-se a ampliagdo das andlises para outros
cursos e dreas do conhecimento, bem como a incorporagdo de abordagens causais
que permitam avaliar, de forma mais robusta, a relagdo entre estratégias de
acolhimento e evasdo. Também se mostra promissora a inclusdo de varidveis
externas, como informagdes socioeconOmicas e territoriais provenientes de bases
publicas (por exemplo, IBGE), possibilitando avaliar efeitos associados a cidade de
origem, distancia até o campus e caracteristicas demograficas dos estudantes.

Outra linha importante consiste em revisar o tratamento dado aos valores
ausentes, explorando métodos alternativos ao descarte de registros, de forma a
reduzir eventuais perdas de informacdo. Adicionalmente, recomenda-se investigar
versOes balanceadas dos modelos de ML wutilizando outras técnicas de
balanceamento para avaliar impactos sobre desempenho e estabilidade, bem como
analisar a robustez das predi¢des na auséncia de atributos altamente preditivos,
como CRA e Niimero de Reprovagoes.

Do ponto de vista metodoldgico, futuras pesquisas podem expandir o foco
temporal da evasdo: enquanto o presente trabalho se restringiu ao primeiro ano,
investigacdes que considerem a evasdo ao longo de todo o curso podem revelar
padrdes distintos de permanéncia e oferecer subsidios mais abrangentes para
intervengdes institucionais. Por fim, sugere-se examinar em maior profundidade as
medidas de revocagdo (recall) dos modelos, de modo a compreender melhor sua
capacidade de identificar corretamente estudantes em risco e orientar estratégias de

intervencdo mais eficazes.
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