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Resumo

Este trabalho propde uma abordagem integrada de técnicas estatisticas, Business In-
telligence e conceitos de Data Science para criar um modelo de analise de sobrevi-
véncia visando compreender a permanéncia dos estudantes no ensino superior. Utili-
zando cursos de computagao como estudo de caso, diferentes grupos sdo comparados
para calcular a probabilidade de permanéncia dos discentes até o termino do curso. O
trabalho faz uso da plataforma SABIA para dar suporte a gestao orientada a dados,
destacando a importancia das ferramentas tecnoldgicas na analise académica. Os re-
sultados revelam padrdes entre os cursos de uma mesma area ao considerar a eva-
sdo como evento de interesse, apresentando quedas mais acentuadas nos periodos
iniciais, especialmente em momentos criticos, como no segundo semestre, que apre-
sentam probabilidades de permanéncia mais baixas em relagdo ao primeiro semestre,
assim como o a modalidade de ingresso Outros que nos periodos finais refletem ocor-
réncia da evasao, evidenciando a importancia de intervengdes personalizadas para
evitar a evasao e desperdicios de recursos, contribuindo para uma gestao mais efici-
ente e eficaz das instituicdes de ensino superior.

Palavras-chave: Analise de sobrevivéncia, Business Intelligence, Permanéncia estu-
dantil.



Abstract

This paper proposes an integrated approach of statistical techniques, business intelli-
gence and data science concepts to create a survival analysis model aimed at under-
standing student retention in higher education. Using computer science courses as a
case study, different groups are compared in order to calculate the probability of stu-
dents staying until the end of the course. The work makes use of the SABIA platform
to support data-driven management, highlighting the importance of technological tools
in academic analysis. The results show patterns between courses in the same area
when considering dropout as an event of interest, with steeper drops in the initial pe-
riods, especially at critical moments, such as the second semester, which show lower
probabilities of permanence compared to the first semester, as well as the Other en-
try modality, which in the final periods reflects the occurrence of dropout, highlighting
the importance of personalised interventions to prevent dropout and waste of resources,
contributing to more efficient and effective management of higher education institutions.

Keywords: Survival analysis, business intelligence, Student stay.



Figura 1

Figura 2
Figura 3
Figura 4
Figura 5
Figura 6
Figura 7
Figura 8
Figura 9

Lista de ilustracoes

Taxa de conclusao de estudantes que ingressaram em programa de
licenciatura ou equivalente, 2017. . . . . ... ... ... ......
Ciclode matricula. . . . . .. ... .. ... ... .. ... ... .
Etapas da analise estatistica. . . . . .. ... .. ... ... .....
Principais areas relacionadas comaEDM. . . ... ... ... ...
Etapasdeuma EDM. . . .. ... ... ... .. oo,
Etapas de desenvolvimento de um Academic Analytics. . . . . . . .
Etapas da elaboracéo da plataformadeBIl. . . .. .. ... ... ..
Inputdosdados. . . ... .. ... . .. ...
Outputdosdados. . . ... .. .. . ... . .. ... .. .. ...,

Figura 10 — Visualizagao inicialdo SABIA. . . . . . . . . . . .. ... ... ....
Figura 11 — Filtros da plataforma SABIA. . . . . . . . . . .. ... .. ... ...
Figura 12 — Filtros do modelo de sobrevivéncia. . . . . ... ... ... .....
Figura 13 — Grafico resultante da funcédo de sobrevivéncia. . . . ... ... ...
Figura 14 — Graficos de sobrevivéncia para os estudantes que ingressaram nos

cursos de computagdo porsemestres. . . . . . . ... ... ... ..

Figura 15 — Graficos de sobrevivéncia para os estudantes por modalidade de

ingresso nos cursos de computagdo. . . . . . .. ... ... L.

Figura 16 — Graficos de sobrevivéncia para os estudantes que ingressaram nos

cursos de computacdo permaneceram matriculados no periodo ana-
lisado. . . . . . . e

Figura 17 — Gréficos de sobrevivéncia para os estudantes que ingressaram por

todos no evento de morte FORMADO e EVADIDO. . . ... ...

20
20
22
26
28
29
37
42
42
43
44
44
45

49

52

55



Tabela 1
Tabela 2
Tabela 3
Tabela 4
Tabela 5
Tabela 6
Tabela 7

Lista de tabelas

Ciclodo Learning Analytics . . . . ... ... ... ... ....... 27
Funcdes do odelo de analise de sobrevivéncia . . . . ... ... .. 38
Kaplan meier lifelines . . . . . .. .. ... ... ... ... ..., 41
Probabilidades de evadidos por semestre. . . . . . ... ... ... 51
Probabilidades de evadidos por modalidade de ingresso. . . . . . . 54
Probabilidades de sobrevivéncia portodos. . . . .. ... .. .. .. 57

Probabilidades de sobrevivéncia - todos por evento de morte for-
madoeevadido. . . . . . ... 61



IES

INEP

SABIA

ENADE

OECD

Bl

LA

EDM

BSI

BCC

LC

SISTEC

OLAP

DW

DM

IGC

TSD

Lista de abreviaturas e siglas

Instituicdo de Ensino Superior

Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas
Academic Business Intelligence and Analytics
Exame Nacional de Desempenho dos Estudantes
Organizacao para a Cooperagao e Desenvolvimento Econdmico
Business Intelligence

Learning Analytics

Academic Analytics

Educational Data Mining

Bacharelado em Sistemas de Informagao
Bacharelado em Ciéncia da Computagao
Licenciatura em Computacéao

Sistema Nacional de Informagdes da Educacao Profissional e Tec-
noldgica

Analytical Processing
Data Warehouse

Data Mart

indice Geral de Cursos

Taxa de Sucesso de Disciplina



1.0.1
1.0.2
1.0.3

2.0.1
2.0.2
2.0.3
2.0.4
2.04.1
2.04.2
2.0.5

3.01
3.0.2

4.0.1
4.0.2

5.0.1
5.0.1.1
5.0.2
5.0.3
5.0.3.1
5.0.3.2
5.0.3.3
5.0.3.4
5.04

Sumario

Lista deilustracBes . . . . . . . . . . . . . i i 8
INTRODUCAO . . .. . i it ittt e e et e et e et e 13
Motivacao e Justificativa . . . . . . . . ... Lo L o 15
Objetivos . . . . . . . e e 17
Organizacdo do trabalho . . . . . . . . .. ... Lo 18
REFERENCIAL TEORICO . . . . . . . i ittt it e it e 19
Contextualizando a evasdo no ensino superior . . . . . . . . .. ... .. 19
Andlise de sobrevivéncia . . . . . ... Lo 21
Fundamentos do Business Intelligence . . . . . . . .. .. ... .. ... 25
Data Science . . . . . . . . ... 26
Learning Analytics (LA) e Educational Data Mining (EDM) . . . . . . . .. 26
Academic Analytics (AA) . . . . . L 28
SABIA . e 30
TRABALHOS RELACIONADOS . ... .. .. .. ... 31
Andlise de sobrevivéncia . . . . . . ... Lo e 31
Business Intelligence . . . . . . . ..o o oL 33
MATERIAIS E METODOS . . . . . .ot i i e e i e e e e e e 36
Definicdo e formatacdo dosdados . . . . . . . . .. ... ... ... 36
Modelo de anélise de sobrevivéncia . . . . . . . . ... ... 37
RESULTADOS . . . . . . . e e e e e e e e e e 43
Plataforma Bl . . . . . . . . . .. 43
AplicacGes da ferramenta . . . . . . . . ..o 45
Curvas de sobrevivéncia . . . . . . . . . ... 46
Andlise de sobrevivéncia para os cursos de computacao . . . . ... ... 47
Semestre . . . . . L. L L e e e e e 49
Modalidade de Ingresso . . . . . . . . . ..o 52
Todos . . . . . e e e e e e e e e e e e e e 55
Todos por evento de morte formado e evadido . . . . . . . . ... .. ... 58
Consideracoes Finais . . . . . . . . . ... 62
DISCUSSOES E TRABALHOS FUTUROS . . . .. ... ... ... 64



REFERENCIAS



13

1 Introducao

A evasao é um problema recorrente no contexto do ensino superior brasileiro,
impactando negativamente o progresso académico (SOUZA; KOMATI; ANDRADE, 2022).
Este fenbmeno nao se restringe apenas as instituicdbes do Brasil; ocorre também in-
ternacionalmente, afetando os sistemas educacionais. Além dos prejuizos financeiros
para as instituicdes, a evasao afeta a entrada de profissionais qualificados no mercado
de trabalho (HOED, 2016).

Pesquisas internacionais enfatizam a complexidade do fendmeno do abandono
universitario (BEHR et al., 2020). Na Alemanha essa tendéncia € que cerca de 28%
dos estudantes de qualquer ano desistam dos estudos em programas de bacharelado
em instituicdes de ensino superior (HEUBLEIN, 2014). Enquanto na Espanha a taxa
de abandono precoce, conforme revelada pelo Inquérito as Forgas de Trabalho € 16%,
acima da meta estabelecida pela Unido Europeia (SANTOS-VILLALBA et al., 2023).

A evasao refere-se a saida antes da conclusao do ano, série ou ciclo, por de-
sisténcia, independentemente do motivo. Assim, a evasao representa uma falha em
impulsionar o aluno para uma condi¢ao superior de profissional qualificado, limitando
0 acesso ao aprimoramento de conhecimentos, ao desenvolvimento cognitivo de habi-
lidades e competéncias no respectivo nivel de ensino (INEP, 2017). Quanto ao tipo de
evasao, pode estar ligada a um curso, a uma instituicao especifica ou até mesmo ao
sistema educacional como um todo (SANTOS et al., 2022).

O desenvolvimento de politicas e agdes eficazes para reduzir o abandono é
um desafio constante enfrentado pelos gestores universitarios, presente em proble-
mas vinculados ao curso, como adaptagao ao ambiente académico, falta de suporte
académico, conflitos entre trabalho e estudo, e dificuldades de acesso a tecnologia
(SILVA, 2013). Fatores socioeconémicos incluindo questdes pessoais e financeiras im-
pdem desafios a continuidade dos estudos (SACCARO; FRANCA; JACINTO, 2019).
A investigagao das causas relacionadas a evasao utiliza diferentes abordagens que
consideram aspectos quantitativos e qualitativos (CAMPQOS, 2016).

A analise de sobrevivéncia € uma ferramenta estatistica usada para entender
padrées de evasao no ensino superior, investigando o tempo até a ocorréncia de um
evento (HOED, 2016). Embora o estimador de Kaplan-Meier seja uma abordagem néo
parameétrica comumente empregada nesse contexto, € importante notar que ha tam-
bém técnicas paramétricas disponiveis para analise de sobrevivéncia. Em métodos
nao paramétricos, como o Kaplan-Meier, ndo se assume uma forma especifica para
a distribuicdo das probabilidades dos eventos. Em contraste, abordagens paramétri-
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cas se baseiam em modelos que fazem suposigdes sobre a distribuicao (COLOSIMO;
GIOLO, 2021). Isso ajuda a identificar caracteristicas que afetam a probabilidade de
permanéncia ao longo do tempo.

Complementando essa perspectiva, o Business Intelligence (Bl) destaca-se como
uma das abordagens empregadas no processamento de dados no ensino superior
(ALMEIDA; CAMARGO, 2015). Ao integrar as informacdes coletadas pela analise de
sobrevivéncia com dados de diversas fontes, junto a técnicas de processamento e vi-
sualizagao de dados, possibilita a criagao de dashboards interativos. Adicionalmente,
a aplicacado de Data Science na educagao amplia a capacidade analitica, permitindo
uma compreensao mais profunda dos padrdes de permanéncia.

Este trabalho propbe a criacdo de um modelo de analise de sobrevivéncia a
ser incorporado em uma plataforma de Bl, com visualizagbes e analises de dados,
de forma agil e intuitiva. O foco das analises se da em um dos painéis dedicado a
analise de permanéncia dos discentes no ensino superior. A plataforma em questao
€ o Academic Business Intelligence and Analytics (SABIA) (MARQUES et al., 2023).
O painel especifico € denominado Permanéncia, nele, séo exibidas as probabilidades
de sobrevivéncia dos discentes ao longo do curso, filtradas por grupos da instituigao.
Dessa forma, busca-se fazer uso de uma solugédo que traga mais eficiéncia para a
tomada de decisdes na gestdo académica, que possibilite identificar caracteristicas
mais relevantes na evasao dos alunos, realizando analises por meio de comparagdes
e uma gestao fundamentada em evidéncias.

O processo de construgao no ambito da plataforma SABIA envolve o desafio
de integrar diversas fontes de dados. Além das ferramentas de analise de sobrevivén-
cia e Bl, o projeto incorpora conceitos fundamentais de Data Science na educagéo,
tendo como subcampos o Learning Analytics (LA), Educational Data Mining (EDM) e
Academic Analytics (AA). O LA, visa extrair inferéncias a partir de dados educacionais,
utilizando métodos estatisticos e algoritmos para compreender o desempenho dos alu-
nos e otimizar o processo de ensino-aprendizagem (PALOMINO et al., 2022). O EDM
se concentra na aplicacado de técnicas de mineracido de dados e analise de dados em
ambientes educacionais para melhorar o processo de ensino e aprendizagem e infor-
mar praticas pedagogicas mais eficazes e personalizadas (CARMINATI et al., 2020).
Por outro lado, o AA concentra-se na analise de dados institucionais para melhorar a
eficacia e a eficiéncia das praticas académicas (ANDRADE; FERREIRA, 2016).

No decorrer deste trabalho, serao apresentados detalhes do processo de cons-
trucdo do painel web na plataforma SABIA, destacando as etapas que conduziram
a concepcao e implementacao do painel. Isso incluira desde a selecéo e preparo dos
dados até a elaboragao do modelo, implementacéao e visualizagao dos resultados. O es-
copo deste processo aborda ndo apenas a construgao técnica da pagina, mas também
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o compartilhamento de algumas analises de sobrevivéncia em cursos de computagéo,
referentes aos grupos, modalidade de ensino, semestre e todos.

Espera-se, com este trabalho, utilizar uma ferramenta de monitoramento para
obter indicadores de sucesso estudantil, com o objetivo de auxiliar gestores e coor-
denadores na reducao de desperdicios de recursos associados a evasao dos alunos
nos cursos. Ao questionar se cursos da mesma area demonstram comportamentos
similares, a ferramenta SABIA é empregada para comparar grupos e obter curvas de
permanéncia, permitindo analisar tendéncias representadas pela proporg¢ao de alunos
que permanecem no curso em cada intervalo para observar variaveis de interesse.

Identificando os fatores que influenciam a permanéncia dos alunos nos cursos,
os gestores podem tomar decisdes informadas para prevenir a evasao, resultando em
uma utilizacdo mais eficiente dos recursos disponiveis. A comparagéo entre grupos e
o calculo das curvas de permanéncia para cada um possibilitam discernir se cursos
similares compartilham comportamentos similares, contribuindo para uma compreen-
sdo mais abrangente da dindmica estudantil. A analise de tendéncias e probabilidades
de sucesso em intervalos de tempo especificos proporciona uma visdo detalhada da
variagao da permanéncia dos alunos ao longo do tempo e entre diferentes grupos,
auxiliando nas decisbes. Embora as curvas de permanéncia e as probabilidades de
sucesso fornegcam uma compreensao agregada do comportamento dos alunos, é im-
portante ressaltar que essas analises nao identificam alunos individuais que continuam
no curso, mas oferecem uma viséo geral do sucesso estudantil que justifica a proposi-
¢ao de intervencbes académicas.

1.0.1 Motivacdo e Justificativa

A analise internacional dos desafios educacionais ultrapassa fronteiras e tem
se tornado cada vez mais relevante para governos e instituicbes de ensino, a me-
dida que buscam desenvolver politicas eficazes para melhorar as perspectivas soci-
ais, econdmicas e educacionais dos individuos. Nesse contexto, a Organizagao para a
Cooperacgao e Desenvolvimento Econémico (OECD) fornece indicadores quantitativos
internacionais para comparagao, por meio de relatérios anuais como o Education at
a Glance, que compilam e orientam a formulagao de politicas educacionais em nivel
global (OECD, 2021).

Observando o panorama brasileiro, o abandono universitario € classificado como
uma preocupacao persistente, que vai além de questdes individuais, refletindo também
desafios estruturais e socioecondmicos. Apesar dos avangos registrados nos percentu-
ais de conclusao do ensino superior, com aumento de 44% para 67% em 2021, ainda
persistem desafios, especialmente no primeiro ano. A pesquisa aponta para razdes
como desinteresse nos estudos e a necessidade de ingresso precoce no mercado de
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trabalho, o mesmo padréo € encontrado em outros paises da América Latina e no
mundo (OECD, 2021). De acordo com o Censo da Educagao Superior divulgado pelo
MEC, que apresenta indicadores de trajetdria dos cursos anualmente, as taxas de de-
sisténcia acumulada atingiram 59% na rede publica em 2022 (INEP, 2023).

A formacgao de profissionais qualificados é fundamental para a manutengao
econdmica de um pais, uma vez que a qualidade do trabalho desempenhado esta
relacionada ao grau de conhecimento e formagédo. Contudo, o abandono universita-
rio representa uma interrupgdo no processo de desenvolvimento de aprendizado. A
medida que a desisténcia permanece elevada, o potencial de desenvolvimento € ino-
vagao € prejudicado, comprometendo a capacidade do pais de atender as demandas
do mercado de trabalho e de se manter relevante em setores estratégicos.

Embora a experiéncia de trabalho possa aprimorar as habilidades e conheci-
mentos praticos dos alunos, uma carga de trabalho pesada pode impedir que os alu-
nos se comprometam totalmente com seus estudos e, como resultado, muitos optam
por abandonar o curso em detrimento do emprego. Garantir que os estudantes re-
cebam o apoio de que precisam pode nao sé ajuda-los a tirar o maximo partido de
sua experiéncia universitaria, adquirir competéncias e conhecimentos avancados que
impulsionaréao suas vidas pessoais e profissionais, mas também pode contribuir para
reduzir a evasao, diminuir o tempo de conclusdo dos cursos e, principalmente, evitar
o desperdicio de investimentos por parte das instituigdes de ensino.

A desisténcia da graduagao nas Instituicbes de Ensino Superior ndo apenas
impacta a economia, mas também perpetua desigualdades sociais ao limitar o acesso
de certos grupos a oportunidades educacionais. Investigar e analisar os motivos que
contribuem para este fendbmeno é determinante para implementar estratégias que vi-
sem reduzir desisténcias e promover uma educagao superior mais inclusiva, acessivel
e menos custosa as instituicoes.

A falta de acompanhamento preciso e personalizado da trajetéria do discente ao
longo de sua permanéncia na instituigdo dificulta a identificacdo da evasao estudantil,
acarretando custos sociais e econémicos, além de ser um fator que influencia negativa-
mente o quantitativo de profissionais devidamente capacitados e formados para aten-
der as demandas do mercado de trabalho. Diante disso, € relevante que haja meios de
monitorar e avaliar os indices de desenvolvimento da Educagao que possibilitem reali-
zar comparacgdes ao longo do tempo e fornegam medidas para apoio, informagdes de
melhores politicas e praticas, para o reconhecimento de padrbes e fatores que levam
a evasao e a formacgéo.

Nesse contexto, a compreensao das caracteristicas que levam ao fim do vinculo
académico torna-se um importante indicador para pesquisas de permanéncia estudan-
til na educacéo superior. O presente trabalho busca investigar as estatisticas que refle-
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tem o problema ao longo dos anos para fornecer insumos que embasem a elaboragéo
de estratégias de otimizacao de recursos.

Assim, a utilizagdo de um modelo de analise de permanéncia estudantil em um
painel de gestao representa um diferencial potencializador na obtencao de indicadores.
O painel proporciona a reuniao de dados de diferentes fontes para uma visualizagao
centralizada, oferecendo uma apresentacgao intuitiva por meio de graficos e elementos
visuais, o que facilita a compreensao. Adicionalmente, possibilita analises comparati-
vas dos resultados entre diferentes grupos e permite aos usuarios interagirem com os
dados, filtrando informacdes e explorando diferentes perspectivas, facilitando a identi-
ficagao de tendéncias e padrodes.

Enquanto a analise de sobrevivéncia permite calcular probabilidades relaciona-
das a ocorréncia de eventos ao longo do tempo e ajuda a identificar fatores que in-
fluenciam a probabilidade de ocorréncia de um evento especifico, também possibilita
modelar o comportamento de eventos ao longo do tempo, levando em consideragao
variaveis relevantes. Por fim, permite analisar dados histéricos para entender como a
permanéncia dos estudantes evolui ao longo do tempo. O uso dos agrupamentos pro-
porciona explorar diferentes perspectivas e assim, avaliar o impacto de intervengdes
ou estratégias na ocorréncia de eventos. Essa visdo mais completa e estratégica atri-
bui a gestores e tomadores de decisdo ndo apenas a compreensao da situagao atual
de forma mais clara, mas também a possibilidade de antecipar cenarios futuros compa-
rando situacdes do passado a atuais e implementar medidas preventivas e corretivas
de maneira mais eficaz.

1.0.2 Objetivos

O objetivo deste trabalho é proporcionar uma ferramenta de monitoramento que
indique a probabilidade de permanéncia na graduacéo por meio da analise de sobre-
vivéncia, investigando as variaveis de influéncia que impactam a evasao estudantil no
ensino superior. Como forma de garantir o alcance do objetivo geral definido, alguns
pontos especificos sdo levados em consideragdo no processo:

* Criar um modelo de analise de Sobrevivéncia;

Identificar fatores relevantes para a analise de sobrevivéncia;

Implementar um painel de Business Intelligence para visualizagao de resultados
na plataforma SABIA,

Elaborar estudos de caso em cursos de computagéo;

» Realizar anadlises sobre diferentes grupos: semestre, modalidade de ingresso e
todos.
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Ao abordar esses pontos especificos, este trabalho visa contribuir para uma
compreensao mais aprofundada da permanéncia no ensino superior. Pretende-se com-
parar o comportamento de grupos entre cursos da mesma area. As analises auxiliarao
na obtencao de probabilidades de permanéncia para a formulagao de politicas e estra-
tégias ao lidar com a evasao estudantil.

1.0.3 Organizacdo do trabalho

Este trabalho é dividido em seis secdes. A Secio 1 apresentou a introdugao ao
objeto de trabalho, incluindo a justificativa e os objetivos que motivaram sua realizagao.
Na Secédo 2, sao apresentados os conceitos fundamentais utilizados neste trabalho.
Na secao 3 é realizada uma analise de trabalhos relacionados, abordando pesquisas
anteriores sobre o0 uso de analise de sobrevivéncia, Bl na visualizacado de informagdes
e analise de dados educacionais no ensino superior. A se¢cido 4 detalha os materiais
e métodos empregados em sua condugao. A se¢ao 5 descreve os resultados obtidos,
em seguida a seg¢ao 6 apresenta as consideragdes finais e discute possiveis trabalhos
futuros.
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Nesta secdo, sdo apresentados conceitos importantes relacionados ao tema
tratado. Os tépicos abordam: evasao estudantil; analise de sobrevivéncia, que explora
a duragao até um evento ocorrer; Data science, que utiliza métodos cientificos, proces-
sos, algoritmos e sistemas para extrair conhecimento a partir de dados; e Business In-
telligence, um conjunto de ferramentas para transformar dados brutos em informacdes
estratégicas. Esses conceitos sdo essenciais para embasar e executar este trabalho,
contribuindo para uma analise fundamentada.

2.0.1 Contextualizando a evasao no ensino superior

A evasao é um desafio persistente em diversas universidades brasileiras, repre-
senta um problema de proporgdes internacionais e acarreta prejuizos para os paises
e instituicdes de ensino. A desisténcia dos estudantes de seus cursos impacta as IES,
a economia, desenvolvimento social e a gestdo dos recursos investidos. Existem dife-
rentes formas de interpretar o problema, podendo ser uma evasao de curso, quando o
estudante se desliga do curso superior em situagdes diversas, como abandono, desis-
téncia, transferéncia ou reopgao, exclusdo por norma institucional; evasao da institui-
¢ao, quando o estudante se desliga da instituicdo na qual esta matriculado; e evaséao
do sistema, quando o estudante abandona de forma definitiva ou temporaria o ensino
superior (ANDIFES, 1996).

Do ponto de vista econbémico, os alunos desvinculados geram uma importante
perda de receitas, uma vez que o investimento feito em estudantes que vém a evadir
nao apresenta retorno. Neste contexto, € considerada evasdo quando um estudante
abandona definitivamente seu curso, em qualquer estagio do processo educacional.

A OECD, partindo de uma analise do numero de concluintes, identificou uma
taxa de formagao de 44% no Brasil, nos cursos de licenciatura, ainda pequena se
comparada a paises como Reino Unido e Irlanda, conforme representado na Figura 1.
O que sobra corresponde a 66%, representando a evaséo no pais (OECD, 2021).

Para mensurar o desempenho académico e obter indicadores do fluxo educaci-
onal nas instituicées, sao estabelecidos critérios para as situacbes académicas como
forma de representar o estado atual do estudante e identificar sua trajetéria no curso.
Tanto o INEP quanto o Sistema Nacional de Informag¢des da Educacéo Profissional
e Tecnoldgica (SISTEC) registram os diferentes estados do ultimo vinculo do aluno
no curso, fornecendo subsidios para o desenvolvimento de indicadores. A Figura 2
representa o mapeamento ao longo do ciclo de matricula.
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@ Completion rate by the theoretical duration & Completion rate by the theoretical duration plus three years
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Figura 1 — Taxa de conclusao de estudantes que ingressaram em programa de licenci-

atura ou equivalente, 2017.
Fonte: (OECD, 2021).
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Figura 2 — Ciclo de matricula.
Fonte: (Ministério da Educacao - Secretaria de Educagéao Profissional e Tecnolodgica,
2014).

Para compreender os diferentes estados em relagao a formagao superior, € im-
portante considerar conceitos como permanéncia, desisténcia e conclusao. O sucesso
e o0 insucesso representam o encerramento do percurso educacional. Em alguns ca-
sos, 0 conceito de permanéncia e retengcao podem se confundir, contudo, a retengao
muitas vezes € usada no sentido de o aluno nao progredir na velocidade ideal, devido
a trancamentos ou reprovagao em disciplinas (INEP, 2017). Para os propositos deste
trabalho, a permanéncia refere-se ao periodo de tempo em que um aluno permanece
matriculado e ativo em um curso, incluindo o tempo desde a matricula inicial até a
desvinculagao.

Ao analisar os dados do Censo, identificam-se diferentes situacbes dos estu-
dantes no contexto do ensino superior. A categoria FORM ADQO abrange alunos que
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completaram todos os créditos académicos necessarios para a titulagado no curso até
a data de referéncia do Censo, sem necessariamente terem participado da colagao de
grau ou do Exame Nacional de Desempenho de Estudantes (Enade). Por outro lado, a
situagdo CURSAN DO refere-se aos alunos que ainda ndo alcangaram a carga horaria
necessaria para concluir o curso no ano de referéncia do Censo. Além disso, o Censo
registra casos de desvinculagao do curso, que podem ocorrer devido a evasao, aban-
dono, desligamento ou transferéncia para outra IES. Outras categorias incluem alunos
com matricula trancada na data de referéncia do Censo, indicando uma interrupgao
temporaria na sua vinculagdo com a instituicdo. Também s&o registrados alunos trans-
feridos para outro curso de graduagao na mesma IES, representando uma mudancga
de area de estudo dentro da mesma instituigéo.

Para este trabalho, sera adotada a definicdo de evasdo como o desligamento
do estudante do curso. Os conceitos servem para mensurar o tempo que um estu-
dante leva até realizar a transicdo para um estado definitivo, seja deixando o curso,
independentemente da forma como essa transigao ocorre. No entanto, € importante
nao apenas acompanhar o fluxo de estudantes na instituicdo, mas também identificar
as variaveis associadas ao abandono do curso e o momento em que os alunos estao
mais propensos a desistir. Essa analise é fundamental para prevenir a evasao estu-
dantil, sendo o foco deste trabalho o uso da analise de sobrevivéncia para explorar os
aspectos temporais desse fenémeno.

2.0.2 Analise de sobrevivéncia

Uma abordagem estatistica amplamente empregada em diversas areas é a ana-
lise de sobrevivéncia. Essa técnica é utilizada em areas, como engenharia, ciéncias
sociais e medicina (HABERMAN, 1981). A analise de sobrevivéncia concentra-se no
estudo do tempo de sobrevivéncia, analisando o intervalo entre eventos (KLEINBAUM
et al., 2012). O tempo varia conforme a area de estudo: na engenharia, pode represen-
tar o tempo até a falha de um componente; nas ciéncias sociais, os estudos focam em
situacdes que tém como resposta o tempo entre eventos, como estudar a duragao dos
casamentos e os fatores que influenciam a estabilidade ou a ruptura das relacdes con-
jugais, examinar a duragado do emprego em diferentes setores e ocupagdes, ou estudar
movimentos sociais, para examinar a duragao e a persisténcia dos movimentos sociais,
bem como identificar os fatores que influenciam sua mobilizagao e desmobilizagao; na
medicina, pode representar o tempo até a morte de um paciente (COLOSIMO; GIOLO,
2021).

Durante a conducdo de analises estatisticas, seguem-se etapas em um pro-
cesso estruturado, conforme mostrado na Figura 3. Na fase inicial, sdo formuladas
hipdteses de interesse e ocorre a definicdo das questdes a serem abordadas, estabe-
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lecendo hipéteses ao fendbmeno em estudo. Posteriormente, ocorre a coleta de dados
e a aplicagcao de métodos estatisticos para validar ou refutar as hipéteses formuladas.
Esse processo € continuo, permitindo o aprimoramento das analises e ajustes a me-
dida que as informagdes sao obtidas.

Anélise estatistica dos
Formulagao da hipétese Planejamento e coleta dados para validar ou
de interesse de dados nao a hipotese
formulada

Figura 3 — Etapas da andlise estatistica.
Fonte: Adaptado de Colosimo e Giolo (2021).

Com o uso da Analise de Sobrevivéncia, a pesquisa direciona-se para situagdes
em que a variavel resposta € o tempo até a ocorréncia de um evento de interesse. O
tempo na estimativa do evento é considerado como intervalo desde o inicio da observa-
¢ao até a ocorréncia do evento analisado. Nesse contexto, a Analise de Sobrevivéncia
é representada pela fungdo de sobrevivéncia. Esta fungao, simbolizada por S(¢), ex-
pressa a probabilidade de o evento observado e ndo falhar ao longo do tempo, ou seja,
de sobreviver, levando em consideragado que o tempo de sobrevivéncia seja superior
a um determinado instante ¢t (BASTOS; ROCHA, 2006).

A fungéo de sobrevivéncia, denotada por S(t), expressa a probabilidade de que
um evento nao tenha ocorrido até um tempo especifico t. Pr representa a probabili-
dade, e T' é a variavel aleatéria que indica o tempo de ocorréncia (COLOSIMO; GIOLO,
2021), conforme descrito na Equacéo 2.1.

S(t) = Pr(T > t) (2.1)

Essa técnica baseia-se em conceitos fundamentais, como tempo, evento, es-
cala e censura. Como caracteristica dos dados de analise de sobrevivéncia, o tempo
de inicio é a origem do estudo, enquanto o evento refere-se ao fenbmeno de interesse
que esta sendo estudado. A escala refere-se ao intervalo ou unidade de medida uti-
lizada na analise, geralmente expressa em tempo real, como dias, meses ou anos,
representando o periodo de observagao (BASTOS; ROCHA, 2006).

Além da fungdo de sobrevivéncia, outro conceito essencial € a taxa de falha,
que representa a probabilidade instantanea de falha no tempo ¢. Ela corresponde a
variagcao do numero de falhas ao longo do tempo até a ocorréncia do evento. A taxa de
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falha é definida como o limite inverso da fung¢ao de sobrevivéncia dividido pelo intervalo
de tempo, e a medida que esse intervalo tende a zero, torna-se util para identificar
periodos de maior ou menor risco de ocorréncia (COLOSIMO; GIOLO, 2021).

A censura pode se manifestar de diferentes formas. Ela ocorre quando nao ha
registro da ocorréncia do evento durante o periodo de analise, sendo esse registro o
ultimo no tempo. Essa situagéo pode surgir quando o tempo de acompanhamento é
restrito ou quando ocorrem impedimentos durante a ocorréncia do evento. As amostras
utilizadas abrangem o fenémeno de estudo, desde casos em que o evento ndo ocorreu
até situagdes com informagdes parciais sobre o evento de interesse, incluindo casos
em que ha perda de acompanhamento ou o evento ndo se concretiza até o final do
estudo (BASTOS; ROCHA, 2006).

Pode-se categorizar a censura como: a censura a direita , que ocorre quando o
tempo de acompanhamento de um individuo termina antes que o evento de interesse
ocorra; a censura a esquerda que trata-se da censura dos dados desde o inicio do es-
tudo, ou seja, o tempo de ocorréncia do evento € desconhecido para alguns individuos
porque ocorreu antes do inicio do estudo; e a censura aleatéria, que ocorre por diferen-
tes motivos aleatérios, como a remog¢ao de uma amostra durante o estudo, perda de
dados ou abandono do estudo, € uma combinacao de censura a direita e a esquerda
(HABERMAN, 1981).

Ao lidar com dados robustos, ha situacbées em que nem todos os eventos sao
observados. Nestes casos, € necessario distinguir entre técnicas paramétricas, nao
parameétricas e semi-paramétricas. As técnicas nao paramétricas, como o estimador
de Kaplan-Meier (KMF), oferecem flexibilidade sem impor restricdes sobre a distribui-
¢ao do tempo de vida na populagdo da amostra (KAPLAN; MEIER, 1958). Ja as semi-
paramétricas, como a regressao de Cox, ndo impdem uma estrutura rigida a distribui-
cao, permitindo a analise de multiplas variaveis e oferecendo equilibrio, requerendo o
uso de técnicas para avaliar a sua adequacgao. Por outro lado, as técnicas paramétricas
impdem uma forma especifica as distribuicbes de tempo de vida (COLOSIMO; GIOLO,
2021).

Seguindo as definicdes de técnicas nao paramétricas, o estimador Kaplan-
Meier (KMF) é utilizado para calcular a fungao de sobrevivéncia, também conhecido
como estimador de produto-limite, considera a sobrevivéncia em cada intervalo de
tempo (KAPLAN; MEIER, 1958). Particularmente, o KMF é aplicado em situagbes onde
a forma da distribuigcao € incerta ou variavel, quando nao se conhece a frequéncia exata
associada a cada intervalo, devido a sua flexibilidade na modelagem da distribui¢ao
dos tempos de vida. A fung¢ao de sobrevivéncia obtida pelo estimador de Kaplan-Meier,
representada pela Férmula 2.2, mostra a proporgao de eventos que ocorreram sem fa-
Ihas em relagdo ao tamanho da amostra (COLOSIMO; GIOLO, 2021). Essas etapas
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de sobrevivéncia sdo geradas a partir da ordenag¢ao dos tempos de falha, calculando
as probabilidades condicionais de sobrevivéncia em cada intervalo de tempo.

St) =] (1 - ﬁ) (2.2)
ti<t; "
O método de Kaplan-Meier elimina a necessidade de fazer suposicoes sobre
a distribuicdo uniforme das censuras ao longo do intervalo de observacao (KAPLAN;
MEIER, 1958). Portanto, é considerado o momento exato da ocorréncia do evento, em
vez do numero fixo de intervalos.

A fungao de sobrevivéncia resultante € como uma escada, com uma série de
degraus que diminuem ao longo do tempo, representando as estimativas de sobrevi-
véncia em intervalos especificos (HABERMAN, 1981). O Kaplan-Meier possui como
propriedades n&o ser tendencioso em grandes amostras, a medida que a quantidade
de dados disponiveis aumenta a estimativa tende a se aproximar cada vez mais do
verdadeiro valor. Quando o tamanho da amostra tende ao infinito, a distribuicio do es-
timador se aproxima de uma distribuigdo normal e busca calcular a fungao de sobrevi-
véncia que maximiza a probabilidade de observar os eventos na amostra (COLOSIMO;
GIOLO, 2021).

Na area educacional, a fungao de sobrevivéncia € aplicada na analise do tempo
qgue os alunos levam para concluir um curso, levando em conta fatores como desistén-
cias, transferéncias entre cursos, entre outros (HOED, 2016). Com base nos propo-
sitos deste trabalho, adota-se a abordagem de censura a direita. Isso implica que os
estudantes s&do considerados censurados quando atingem um tempo de observagao
definido pelo usuario, tendo o tempo de acompanhamento de um estudante terminado
antes que o evento de interesse ocorra. No contexto do painel utilizado, o periodo de
observagao sera definido como vinte semestres para a conclusao do curso.

O presente estudo, alinhado as etapas de analise estatistica, utiliza o método
de analise de sobrevivéncia com o estimador ndo parameétrico Kaplan-Meier como in-
dicador para compreender a dinamica temporal da trajetéria estudantil e, por meio do
monitoramento continuo, identificar padrées de desisténcia ao longo do tempo. Avalia-
se também o impacto de variaveis académicas na probabilidade de evasao, além de
determinar os principais pontos de inflexdo onde os alunos sdo mais propensos a aban-
donar seus estudos.

Com uma abordagem de monitoramento de indicadores, as instituicbes de en-
sino podem implementar estratégias direcionadas, como programas de apoio acadé-
mico, orientacdo personalizada e politicas de permanéncia, visando mitigar os fatores
de risco e promover a conclusdo bem-sucedida dos estudos pelos alunos. Em suma, a
analise de sobrevivéncia no contexto da educagao oferece uma ferramenta para iden-
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tificar, monitorar e entender a evasao, baseando-se no comportamento das curvas de
sobrevivéncia para embasar decisdes direcionadas a melhoria do sucesso dos alunos.

2.0.3 Fundamentos do Business Intelligence

O Business Intelligence (Bl) € uma metodologia que envolve a coleta, organi-
zacao e analise de dados para oferecer informagdes uteis aos gestores e tomadores
de decisdo. Seu propdsito € viabilizar o acesso interativo aos dados, permitir a mani-
pulacdo e servir como ferramenta para os profissionais realizarem analises precisas
(TURBAN et al., 2009).

A transformacéo de grandes volumes de dados convertidos em informagdes
pode beneficiar atividades de uma organizagdo. Ambientes de integragao, que possibili-
tam a consolidagao e o uso estratégico dos dados, servem para armazenar e processar
essas informagdes por meio de ferramentas especializadas (ALMEIDA; CAMARGO,
2015).

Na arquitetura dos componentes do Bl estao relacionados a economia de tempo,
o aprimoramento de estratégias e planos, tomada de decisdes mais assertivas, redu-
¢ao de custos e processos mais eficientes. As areas mais comuns de aplicagéo do Bl
incluem relatérios gerais, analise de vendas e marketing, planejamento e previséo, con-
solidagao financeira, relatérios regulamentares, orgamento e analise de rentabilidade
(BOTELHO; FILHO, 2014).

Os principais componentes da arquitetura de Bl guiam o desenvolvimento de
aplicagdes. As fontes de informagdo sédo os locais de origem dos dados, como ban-
cos de dados operacionais, sistemas transacionais, planilhas e arquivos de texto. O
processo de extracao, transformacgéo e carga (ETL) consiste na extragdo de dados
das fontes, sua transformacgé&o para analise e carga no Data Warehouse (DW). Este,
por sua vez, € um repositério centralizado de dados historicos e consolidados, proje-
tado para suportar analises e consultas de negécios. Os dados sao organizados para
facilitar analises multidimensionais e geragéo de relatorios (CANO, 2007).

Os Data Marts (DM) sao subconjuntos do Data Warehouse, contendo dados
especificos de areas ou departamentos para analises direcionadas. Por fim, a area de
apresentagao € a interface onde os usuarios interagem com os dados para tomada
de decisoes. Isso inclui ferramentas como relatérios, dashboards e Online Analytical
Processing (OLAP), que tornam os dados acessiveis e compreensiveis aos usuarios
finais (TURBAN et al., 2009).
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2.0.4 Data Science

Data Science ou Ciéncia de dados utiliza principios, metodologias e orientagdes
direcionadas as etapas de transformacao, validacao e analise de dados para inferir co-
nhecimento em conjuntos de dados (FILATRO, 2020). Esta abordagem cientifica é
constituida em torno de hipéteses que podem ser testadas, partindo de um problema
para chegar a compreensao ou solugado. O foco no aprimoramento do processo de-
cisorio envolve o fendmeno em estudo por meio de analise de dados, combinando
individuos com habilidades analiticas, processos bem estruturados, etapas até a visu-
alizacao dos dados, com plataformas para obtencéo de relatérios e capacidade de um
processo escalonavel (PAIXAO; SILVA; TANAKA, 2015).

Visto que se trata de um campo de estudo que se estende por diferentes dis-
ciplinas, sdo combinadas técnicas como estatistica, Machine Learning, matematica e
Data Mining para processar um grande volume de dados e extrair conhecimento, tendo
como etapas a definicdo do problema, coleta dos dados, preparacao dos dados, explo-
racao dos dados, modelagem dos dados, comunicagdo dos dados e automatizagao
das analises.

Sao encontradas nos campos de estudo da ciéncia de dados metodologias que
se adaptam a diferentes setores e necessidades. No Ambito da educacgao, destacam-se
areas como Learning Analytics, Educational Data Mining (EDM) e Academic Analytics.
Estas subdisciplinas aplicam os principios e técnicas para lidar com informagdes e
analisar dados educacionais que podem apresentar relagdes entre si (RODRIGUES et
al., 2014), como abordado na Figura 4.

Ciéncia da
Computacdo
. Data Mining
e-learning e Machine
learning

Educacdo Learning
Analytcs

Figura 4 — Principais areas relacionadas com a EDM.
Fonte: Rodrigues et al. (2014).

2.0.4.1 Learning Analytics (LA) e Educational Data Mining (EDM)

Para compreender o progresso dos alunos ao longo do curso, disciplina ou pro-
grama, ha a medicao, coleta, analise e reporte dos dados. Nesse contexto, o Learning
Analytics e o Educational Data Mining (EDM) destacam-se como componentes da ci-
éncia de dados aplicada a educagao. Empregando técnicas para identificar padrdes de
aprendizado, areas de melhoria e até mesmo antecipar possiveis desafios. Enquanto
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o LA foca na analise do comportamento dos alunos e na otimizagao do processo de
ensino (PALOMINO et al., 2022), o EDM visa extrair informacdes a partir dos dados
educacionais para melhorar os processos pedagoégicos (CARMINATI et al., 2020).

Direcionados a compreensao embasada em dados, o LA e o EDM proporcio-
nam analises ao longo do tempo, buscando compreender o passado. Detalhes como
relatorios e descrigdo dos dados com analises abrangentes do que ocorreu anterior-
mente. E assim, o entendimento e orientacdo, explorando o motivo de determinados
eventos ocorrerem, utilizando modelos e explicagbes para analisar o presente, funda-
mentando a melhor agao a ser tomada no futuro e antecipando o que é provavel que
acontecga, seja por meio de previsdes, simulagdes de caminhos alternativos de agao
ou identificacdo do caminho ideal a ser seguido (FILATRO, 2020).

O Learning Analytics contribui para a tomada de decisdes informadas por parte
dos educadores e gestores educacionais por meio da evolugao do desempenho aca-
démico, proporcionando uma base solida para aprimorar estratégias pedagogicas e
garantir um ambiente educacional mais eficiente e personalizado, promovendo o su-
cesso académico nas instituigdes educacionais (MARQUES et al., 2023).

As etapas do ciclo de vida do LA descritas na Tabela 1 referem-se ao processo
de analise sistematica do desempenho e progresso dos alunos ao longo do tempo,
visando a melhoria do ensino e aprendizagem (CLOW, 2012).

Tabela 1 — Ciclo do Learning Analytics

Processo Descrigao
Learners Coleta de dados de multiplas fontes, como
desempenho académico e indicadores re-
levantes para a analise do processo de en-
sino e aprendizagem.
Data Analise e apresentacao dos dados coleta-
dos, fornecendo insights sobre o desempe-
nho no processo de aprendizagem.
Metrics/Analytics Identificacdo de potenciais problemas de
aprendizagem com base nos insights gera-
dos na etapa de dados, visando interven-
¢bes preventivas para melhorar o desem-
penho académico.
Intervention Implementagao das intervencdes identifica-
das para fornecer recursos personalizados
no ambiente académico.

Da mesma forma, o processo do Educational Data Mining (EDM) permite a utili-
zacgao dos resultados por stakeholders, como desenvolvedores de software educacio-
nal, professores, gestores e pesquisadores na area da educagao para o aprimoramento
nos processos de ensino-aprendizagem, assim como nos mecanismos de gestao aca-
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démica e pedagdgica das instituicbes de ensino, promovendo, assim, uma abordagem
mais eficaz e embasada em dados no campo educacional (RODRIGUES et al., 2014).
O fluxo da Figura 5 representa este processo.

Buscar Ambiente | _ Aplicar
Educacional
Dados > i Minersgha de i ——» Conhecimento
Processamento Dados Processamento

Figura 5 — Etapas de uma EDM.
Fonte: Rodrigues et al. (2014).

No processo de EDM ocorre o pré-processamento de dados, que engloba a
limpeza, integracao e transformacéo dos dados para prepara-los para analise. Em se-
guida, avanga-se para a analise exploratéria de dados, onde sao identificadas tendén-
cias e anomalias. Posteriormente, na etapa de modelagem de dados, sao desenvolvi-
dos e aplicados modelos estatisticos e algoritmos, e realizada a avaliagdo do modelo
para garantir a precisado. Por fim, os resultados sao interpretados e visualizados. Am-
bos os processos estruturam etapas para otimizacao analitica no ambito educacional,
abordando questdes como o tipo de dados coletados, a razdo para sua analise, a me-
todologia de analise e os resultados obtidos.

2.0.4.2 Academic Analytics (AA)

O objetivo principal do Academic Analytics é utilizar dados educacionais para
melhorar o desempenho dos alunos, otimizar o processo de ensino e orientar decisdes
estratégicas nas instituicbes de ensino, empregando analises estatisticas para identi-
ficar padrbes e tendéncias. Isso ndo apenas permite que educadores adaptem seus
métodos de ensino para atender as necessidades especificas dos alunos, mas também
que gestores e coordenadores desenvolvam estratégias eficazes, revisem politicas ins-
titucionais e aprimorem a qualidade global do ambiente educacional (PAZ; CAZELLA,
2021).

Para utilizar este processo, € necessario conhecer as etapas, que incluem desde
a coleta até a interpretacdo de dados provenientes de multiplas fontes (ANDRADE;
FERREIRA, 2016). A Figura 6 apresenta visualmente as cinco etapas centrais, desde
0 acesso aos dados até a exploragao na gestao da IES.

A etapa inicial do processo envolve a obtengdo dos dados educacionais neces-
sarios para analise, que podem ser provenientes de diversas fontes, como sistemas
de gestdo académica e bancos de dados. Em seguida, na etapa de transformagéao, os
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Figura 6 — Etapas de desenvolvimento de um Academic Analytics.
Fonte: Adaptado de Andrade e Ferreira (2016).

dados brutos sao processados e preparados para analise, através da identificacao e
corregao de inconsisténcias, erros e valores duplicados, além da organizagao e forma-
tacdo adequada para facilitar interpretacdes precisas.

Posteriormente, na etapa de Analytics, os dados preparados sdo submetidos
a analise estatistica utilizando algoritmos preditivos ou descritivos, como analise de
sobrevivéncia e regressdo, com o objetivo de identificar padrdes e correlagdes para
compreender melhor o desempenho académico. Os resultados sdo entao interpreta-
dos e apresentados visualmente, utilizando graficos e dashboards, para comunicar as
revelagdes extraidas e facilitar a compreensdo dos dados. Na etapa de exploracgao,
os resultados sao disponibilizados para a elaboragao de planos estratégicos e agdes
direcionadas as necessidades da instituicdo de ensino superior, contribuindo para a
organizagao, aprimoramento do conhecimento e tomada de decisdes mais precisas
baseadas em informagdes fundamentadas em dados(ANDRADE; FERREIRA, 2016).

Os resultados s&o disponibilizados para a elaboragao de planos estratégicos
e agdes direcionadas as necessidades da IES. Esse processo pode contribuir para
aprimorar o fluxo de conhecimento, promover didlogo, possibilitar comparagbes com
outras instituicées, proporcionar uma percepgao de sucesso na trajetéria académica
do discente, reduzir custos e permitir um destino mais eficaz dos recursos financeiros,
baseado em informagdes fundamentadas em dados. Dessa forma, busca-se tomar
decisbes mais precisas dentro da instituigéo.
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2.0.5 SABIA

O Academic Business Intelligence and Analytics (SABIA)' € uma plataforma
utilizada por gestores e coordenadores para acompanhar informagdes educacionais
e determinar questdes como calculo de vagas a serem disponibilizadas, abrangendo
indicadores de desempenho da instituicdo, cursos, disciplinas e estudantes. Estrutu-
rada com base nos processos empregados na construcdo de sistemas de Business
Intelligence, a plataforma integra conceitos de Learning Analytics e Academic Analy-
tics, com o propésito de oferecer suporte a gestdo fundamentada em evidéncias nas
Instituicbes de Ensino Superior (IES) (MARQUES et al., 2023).

Em funcionamento na Universidade Federal Rural de Pernambuco, essa plata-
forma conta com recursos que exibem dados gerais e funcionalidades mais especificas.
Utilizando como fonte de informagdes na plataforma os dados do INEP, junto a dados
internos da universidade, que passam por processos de validagado e seguranga, para
garantir a protegcédo de informacgdes sensiveis. Os usuarios acessam essas funcionali-
dades por meio de login, com opg¢des de filtragem disponiveis em painéis dindamicos.
Esses painéis utilizam graficos, tabelas, mapas de calor e cards para converter dados
em informacgdes que podem ser compartilhadas e interpretadas.

' https://ufrpe-odg.github.io/site/sabia.html
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3 Trabalhos Relacionados

Esta sec¢ao descreve trabalhos relevantes que abordam o fendbmeno da evasao
no ensino superior. Esses estudos aplicam diversas metodologias no ambito educaci-
onal, contribuindo para a investigagao dos fatores de influéncia na evasao estudantil.
Ao analisar a literatura existente, é possivel identificar reflexdes acerca do tema que
auxiliam na formulagéo de politicas e praticas mais eficazes, com o intuito de mitigar
o problema da evasao. Alguns desses estudos destacam a importancia da utilizagcao
de técnicas de analise de sobrevivéncia e Business Intelligence (Bl) como ferramentas
relevantes na gestdo académica.

3.0.1 Andlise de sobrevivéncia

O estudo de (HOED, 2016) aborda a evasao nos cursos de graduagao da area
de computagao, utilizando dados do INEP e da Universidade de Brasilia (UnB). Por
meio de analises quantitativas, sdo calculadas as taxas anuais de evasao e aplicadas
técnicas estatisticas, como analise de sobrevivéncia e mineragao de regras de associ-
acgao utilizando o algoritmo apriori. Além disso, € conduzida uma analise qualitativa por
meio de questionarios aplicados a alunos evadidos, com o objetivo de identificar suas
causas. Os resultados evidenciam diferencgas entre instituicdes publicas e privadas e
destacam a relacdo entre a evasao e areas de conhecimento especificas, como Cién-
cias, Matematica e Computac¢ao. Um estudo de caso é realizado, analisando os cursos
de Bacharelado em Ciéncia da Computacgao, Licenciatura em Computagédo, Engenha-
ria de Software e Engenharia de Computacgao, revelando como a relagao candidatos
por vagas e variaveis como sexo, forma de ingresso e cotas impactam na evasao.
Neste trabalho, serdo utilizados os semestres e modalidades de ensino para verificar
como impactam na permanéncia estudantil.

No mesmo contexto, a pesquisa de (SACCARO; FRANCA; JACINTO, 2019)
concentrou-se em variaveis relacionadas a evasao de estudantes no ensino superior
nas areas das ciéncias naturais e engenharias. Utilizando técnicas de analise de so-
brevivéncia e dados do INEP, a pesquisa revelou que a evasao é mais alta em institui-
¢Oes privadas. Constatou-se que ser homem e ter uma idade mais avancada reduzem
o tempo de permanéncia no ensino superior, enquanto estudantes que recebem apoio
financeiro apresentam probabilidades mais altas de permanéncia no curso. Campos
(2016) também utilizou analise de sobrevivéncia em sua pesquisa e por meio da co-
leta de dados institucionais, considerou as variaveis sexo, idade ao ingressar, forma de
ingresso no curso, situagao do aluno no curso e area de conhecimento, para o acompa-
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nhamento do tempo de permanéncia na analise de alunos evadidos do curso, obtendo
como resultados diferencas entre percentuais de evasédo de acordo com a escolha da
variavel no estudo. Enquanto os estudos anteriores abordaram a evasao de forma mais
abrangente, analisando diversas areas, este trabalho se concentrara exclusivamente
na analise das areas de computacdo em uma universidade de ensino superior. Utili-
zara as etapas de ETL no tratamento dos dados, incorporando técnicas de Learning
Analytics e Academic Analytics direcionadas ao compartilhamento dos resultados para
auxiliar decisdes e promover o sucesso dos estudantes.

Trabalhos como o de (SILVA, 2013) e (SOUZA; KOMATI; ANDRADE, 2022) tam-
bém investigaram os fatores determinantes no abandono estudantil. Enquanto o estudo
de (SILVA, 2013) trata de uma analise de dados de uma instituicao privada para identifi-
car correlagdes entre evasao e demanda por cursos, destacando a falta de programas
institucionais profissionalizados no combate a evasao, o trabalho de (SOUZA; KOMATI;
ANDRADE, 2022) se concentra em um estudo de caso especifico em um curso de gra-
duagao em Sistemas de Informacdo. Ambos os estudos reconhecem a importancia dos
primeiros semestres como periodos criticos para a evasao, destacando que & nesse
momento que os alunos enfrentam maior risco de desisténcia e apontam a relevancia
de fatores como questdes académicas, expectativas dos alunos e integragao com a ins-
tituicdo como determinantes para explicar os percentuais de evasao. Souza, Komati e
Andrade (2022) ainda identifica caracteristicas que ressaltam as disciplinas dos dois
primeiros semestres com aproximadamente 50% de reten¢ao da populagéo estudantil.
Neste trabalho, sera realizada a modelagem do progresso académico de acordo com
o vinculo do discente ao longo dos semestres.

Assim como os demais trabalhos, (SANTOS et al., 2022) aborda a analise de
evasao, utilizando analise de sobrevivéncia. Como diferencial, também utiliza Cadeias
de Markov Absorventes e analisa o impacto da retengao de estudantes no ensino su-
perior. O estudo, realizado em cursos das areas de agrarias, computagao e saude
em uma universidade publica brasileira, concentrou-se na analise do impacto da reten-
¢ao de estudantes. A metodologia empregou a constru¢gédo de um modelo estocastico
de Cadeia de Markov, juntamente com a aplicagdo da analise de sobrevivéncia para
avaliar o tempo e a probabilidade de eventos como evasao, conclusdo e desvincula-
¢ao dos estudantes. Resultando em diferengas no comportamento de evasao entre os
cursos e evidenciando a relevancia do semestre em que os estudantes foram retidos.
Neste trabalho, sera analisada a permanéncia estudantil, considerando o vinculo do
discente até a evasao, comparando probabilidades de sucesso entre cursos da area
de computacao, para grupos relacionados ao ingresso do aluno na IES.
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3.0.2 Business Intelligence

Decisbes baseadas em fatos e informagdes oportunas e em tempo habil forne-
cem as empresas agilidade e respaldo na tomada de decisbes mais assertivas. O uso
de aplicativos, ferramentas e metodologias para a coleta, tratamento, armazenamento,
recuperacao e disseminacao de informacdes visa auxiliar o processo decisorio em or-
ganizagdes complexas. Segundo Botelho e Filho (2014), € possivel adotar diferentes
abordagens de acordo com as situagdes de aplicagéo e os diversos niveis hierarqui-
cos, ampliando assim a adaptabilidade do processo decisério em diferentes contextos
organizacionais.

Na educacgao, o Educational Data Mining (EDM) ou Mineragcéo de Dados Edu-
cacionais (MDE) se tem como objetivo transformar os dados brutos provenientes de
sistemas educacionais em informacdes praticas e Uteis. Neste contexto, (MVANHAES
etal., 2011) e (CARMINATI et al., 2020) exploram o uso de algoritmos de mineragao de
dados para identificar o risco de evasao de alunos em instituicbes de ensino superior.
Enquanto (MVANHAES et al., 2011) destacam a importancia da aplicagéo de técnicas de
mineragao de dados em conjunto com ferramentas de analise de dados para identificar
riscos nos cursos de graduagdo,por meio de experimentos para comparar o desempe-
nho dos algoritmos, (CARMINATI et al., 2020) concentram-se na analise da base de
dados financeira da instituicido académica para obter indicadores de evasdo. Ha ainda
o trabalho de (RODRIGUES et al., 2014) realizam uma revisao literaria das diferentes
abordagens na area de EDM, abrangendo técnicas, modelos, objetivos educacionais
e ferramentas utilizadas. Os estudos ressaltam a relevancia dos algoritmos voltados
ao processamento dos dados. Além disso, Manhées et al. (2011) ainda explicitam a
importancia do uso de ferramentas de Business Intelligence para identificar e analisar
esses padroes.

Explorando o cenario das plataformas que incorporam conceitos de Business
Intelligence, tanto o estudo de (PALOMINO et al., 2022) quanto o de (MARQUES et
al., 2023) abordam a importancia do uso de ferramentas de visualizagédo voltadas a
analise de dados educacionais para o alcance de uma gestdo baseada em evidén-
cias. Enquanto (MARQUES et al., 2023) apresenta uma ferramenta, intitulada SABIA,
que agrega conceitos de Learning Analytics (LA) e Academic Analytics (AA) para dar
suporte a gestdo em IES, fornecendo painéis com visdes e detalhamentos sobre os
cursos e disciplinas da instituicio académica, além de indicadores-chave como indice
Geral de Cursos (IGC) e Taxa de Sucesso de Disciplina (TSD), (PALOMINO et al.,
2022) realiza um estudo de plataformas atuais que fornecem visualizagdo de dados
educacionais, focando nas metas do Plano Nacional de Educac¢éo (PNE), para o desen-
volvimento de futuras solugdes. A partir das ferramentas apresentadas, os trabalhos
destacam que a utilizagdo do Bl auxilia a gestdo académica.
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Andrade e Ferreira (2016) discorre sobre questdes relevantes, reflexdes, aplica-
cOes e prototipos de sistemas utilizando o Academic Analytics. Com a leitura de bases
de dados, registros de diferentes fontes sao integrados para gerar relatérios e analises.
Essa abordagem utiliza dados para apoiar a gestdo da Instituicdo de Ensino Superior
(IES), fornecendo a administracdo indicadores historicos sobre varios aspectos da or-
ganizacao. Assim como (PAZ; CAZELLA, 2021) que aplica um modelo de Analitica
Académica em uma Instituicdo de Ensino Superior, junto a técnicas de Bl para otimiza-
¢ao do tempo e qualidade nas informacdes, resultando em uma boa avaliagao por parte
dos coordenadores em relagéo ao apoio a tomada de deciséo e auxilio do processo
de gestéo.

Além do tema do BI, o estudo de (ALMEIDA; CAMARGO, 2015) aborda o mo-
nitoramento e controle da evasao escolar no ensino superior na obtencédo de indica-
dores relevantes. Destacando o uso de um sistema de monitoramento continuo de
dados para identificar e compreender problemas relacionados a evasao. A aplicagao
de ferramentas analiticas e técnicas de B/ permite que as instituicdes de ensino supe-
rior visualizem as informag¢des armazenadas, visando otimizar o uso dos recursos da
instituicao e fornecer informacgodes direcionadas aos gestores educacionais.

Diante do exposto, é notdrio que diversos autores tém realizado pesquisas di-
recionadas a educacgao no ensino superior, desses estudos, varias tendéncias e as-
pectos fundamentais emergem: fatores determinantes para a evasao, variagdes nas
taxas entre instituigdes publicas e privadas, desafios na implementagao de programas
de combate a evasdo e o papel das ferramentas analiticas na gestdo educacional.
Fomentar a analise de dados em diversas instituicdes académicas possibilita a des-
coberta de informacgdes relevantes em cada uma delas, permitindo comparagdes com
dados em diferentes escalas de analise. Neste estudo, as etapas de tratamento de da-
dos académicos, que envolvem a exploragao, transformagao e carga dos dados, atuam
na viabilidade de analises estatisticas em uma plataforma de Bl. O grande diferencial
dessa abordagem reside na integracado de um painel direcionado a permanéncia estu-
dantil, que possibilita a personalizagéo das analises e o compartilhamento continuo de
resultados.

Neste cenario, o presente trabalho fornecera um painel web interativo que per-
mite a comparacgao entre grupos, como tipo de ingresso, curso, campus académico,
semestre de ingresso, turno e area de estudo, conforme a situagao de vinculo do dis-
cente. Utilizando a plataforma System of Academic Intelligence and Analytics (SABIA),
o objetivo é apoiar instituicdes de ensino superior a tomar decisdes mais informadas
(MARQUES et al., 2023). Essa abordagem de monitoramento de indicadores vai além
da modelagem do tempo de permanéncia do estudante na instituicédo, verificando dife-
rentes comportamentos associados aos grupos. Isso inclui a capacidade de detectar
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periodos especificos onde o comportamento dos alunos difere e grupos de alunos que
enfrentam maior risco de evasao. Compreender esses padroes capacita as instituicdes
a reconhecer e tomar medidas em periodos criticos, como oferecer suporte adicional
aos alunos ou ajustar a oferta de disciplinas, visando o sucesso académico dos estu-
dantes e otimizando os recursos da institui¢ao.
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4 Materiais e Métodos

A partir da revisao bibliografica e de trabalhos relacionados, adquiriu-se conhe-
cimento para planejar e executar o método e a pesquisa adotados por este trabalho. No
desenvolvimento, foram empregadas técnicas de analise estatistica de sobrevivéncia e
Business Intelligence. A implementac&o seguiu etapas que incluiram seleg¢ao, proces-
samento, transformacéao e interpretacdo dos dados. Desta forma, o desenvolvimento
seguiu a estrutura de:

Definicdo da base de dados utilizada;
» Definicao da ferramenta para criagcado da dashboard,

* Formatagao dos dados, processamento e transformacao dos dados;

Implementagao do algoritmo de sobrevivéncia;

* Visualizacao e interpretacao dos dados.

4.0.1 Definicao e formatacao dos dados

A principal fonte de dados utilizada nesta pesquisa foi o INEP. Os dados referem-
se a pagina de microdados, reunindo um conjunto de informagdes detalhadas relacio-
nadas a pesquisas, exames e avaliacdes educacionais, referentes ao periodo de 2010
a 2023.

A juncao dos dados oriundos do INEP e informacgdes internas a instituigao foi
utilizada na criacdo de Data Marts, exclusivos destinados a cada painel do SABIA,
abrangendo informagdes sobre uma instituicao publica federal de ensino superior. Es-
ses Data Marts foram desenvolvidos seguindo os principios do pipeline de dados ETL,
permitindo um fluxo automatizado de diferentes tipos de dados da origem ao destino,
visando um processo de pipeline de dados tolerante a falhas, conforme descrito por
(RAJ et al., 2020).

Tendo em conta que os dados pertinentes a IES ndo mudam com alta frequéncia
ou imediatamente, o processamento real-time do pipeline de dados nao é trivial para
os propositos deste trabalho. Atualizagdes e analises dos dados sao realizadas a cada
semestre. A Figura 7 representa as etapas da elaborag¢ao da plataforma de BI.

As etapas para elaboragdo da plataforma BI, utilizaram a linguagem Python' e

bibliotecas direcionadas & manipulacéo de grandes registros de dados, como Pandas?,

1
2

https://www.python.org/
https://pandas.pydata.org/
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Figura 7 — Etapas da elaboragao da plataforma de BI.
Fonte: Adaptado de (MARQUES et al., 2023).

que serviu na manipulagéo e analise de dados, enquanto o Numpy? proporcionou su-
porte em operagdes matematicas. A ingestao dos dados envolveu a extragao e coleta
das informacdes, provenientes de multiplas fontes, incluindo acessos internos e exter-
nos do ambiente de trabalho, advindos de planilhas, sistemas de gestao, resultados
do ENADE, entre outros.

Na fase de limpeza de dados, foram removidas inconsisténcias, redundancias e
dados duplicados, com o tratamento de erros, para garantir qualidade e uniformidade
das informacgdes. Na etapa de transformagao para construgao do painel de analise
de permanéncia, os dados foram preparados, adaptados de diferentes fontes. Foram
aplicadas técnicas como agregacgdes, filtragens, criagdo de novos campos com base
em outros, ajustes nos nomes ou tipos dos campos e tratamento dos valores. Em
seguida, na etapa de carregamento, os dados sao integrados em um unico Data Mart,
nomeado como vinculo_periodo.parquet, com extensdo do arquivo no formato Parquet
para otimizar o tamanho do arquivo e a eficiéncia de manipulagao.

4.0.2 Modelo de andlise de sobrevivéncia

O método empregado neste trabalho visa analisar a probabilidade de permanén-
cia dos estudantes ao longo da duragéo de seus vinculos. Para isso, desenvolveu-se
um modelo de analise de sobrevivéncia com base nos dados de uma universidade
publica federal.

O modelo proposto segue um processo de analise estatistica, visando consoli-

3 https://numpy.org/pt/
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dar informagdes sobre a permanéncia dos alunos no ensino superior. Isso implica na
observagao dos padrdes de vinculo, visando detectar e monitorar caracteristicas co-
muns e discrepancias ao analisar as variaveis de interesse. O modelo foi elaborado
por meio da linguagem de programacgao Python e implementado em um painel na pla-
taforma de Business Intelligence intitulada SABIA.

O conjunto de dados criado nas etapas de extracao, transformacao e carrega-
mento (ETL) é carregado no modelo gerado. As fungdes e métodos que estruturam o
modelo estdo presentes na Tabela 2. Inicialmente, os dados referentes ao vinculo e
periodo, coletados e transformados em Data Mart, sdo carregados na plataforma uti-
lizando a classe DataLoader. No build_body, uma cépia do dataframe original é feita
para garantir a preservagao dos dados. Em seguida, cria-se a coluna de modalidade
de ingresso, derivada do tipo de admissao, segmentando as modalidades regulares
de ingresso na graduacao de outros tipos de admissao e as fungdes para o calculo e
exibicdo das estimativas de sobrevivéncia sdo chamadas. A pagina € iniciada com as
opgoes de filtros gerais para seleg¢ao de: curso, campus, semestre de ingresso, tipo de
ingresso, turno, ano de inicio e ano de fim.

Tabela 2 — Fungdes do odelo de analise de sobrevivéncia

Fungao Definigao
DataLoader Carrega os Data Marts.
build_body Monta o painel, exibe os filtros e resultados das esti-

mativas de sobrevivéncia em forma de grafico, anali-
sando o tempo até a ocorréncia de eventos em que um
estudante permanece no sistema durante o periodo.

censor_subjects Determina se uma observacao deve ser considerada
censurada ou nao.
create_controls Gera controles interativos que permitem ao usuario fil-

trar e personalizar os dados exibidos.
prepare_survival df Adequa o DataFrame para analise de sobrevivéncia,
aplicando filtros selecionados pelo usuario e prepa-
rando os dados.

__prepare_df survival | Calcula as probabilidades de sobrevivéncia para cada
grupo e retorna o DataFrame preparado para analise
de sobrevivéncia.

plot_survival Plota o grafico de probabilidades de sobrevivéncia.

Na construgdo do modelo, a fungéo create_controls é responsavel por gerar os
controles que permitem aos usuarios filtrar e personalizar os dados exibidos. Esses
controles adicionam componentes visuais na tela e os organizam para facilitar a intera-
¢ao e personalizagado do modelo. Em seguida, definem-se o agrupamento no modelo,
que se refere a variavel pela qual os dados serdo agrupados para analise e sdo exibi-
dos em menus suspensos selectbox. Estruturam-se as opgdes de selecdo dos eventos
de morte utilizando um menu de selecdo multipla multiselect, onde o usuario pode
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escolher entre EVADIDO, FORM ADO ou ambas as opg¢des. Para completar as fun-
cionalidades de filtro e sele¢cdo associadas ao modelo de analise de sobrevivéncia, um
controle deslizante slider condiciona o valor definido com base na duragao maxima de
vinculo, ajustavel conforme necessario, para estabelecer um limite temporal da dura-
¢ao analisada.

Os parametros da fungao séo definidos para os calculos das curvas de sobrevi-
véncia. Neste modelo, a escala de tempo utilizada é a duragado de vinculo, indicando
o tempo decorrido desde o inicio do vinculo do estudante até o momento da analise,
medida em periodos. O tempo de inicio € o0 momento em que cada estudante inicia
seu vinculo com a instituicdo de ensino e é representado pelo valor inicial na coluna
duracao_vinculo. O evento ou falha de interesse corresponde a saida do sistema edu-
cacional, definida com base nas situacdes de morte fornecidas pelo usuario, tais como
EVADIDO, FORMADO ou ambos. O evento é identificado pela coluna evento, onde
o valor 1 representa o evento de falha (saida do sistema) e o valor 0 indica que o es-
tudante ainda esta no sistema. A censura ocorre quando o evento de interesse (saida
do sistema) n&do € observado para um determinado estudante até o final do periodo de
observacgao. Neste trabalho, verifica-se se a duragdo do vinculo do estudante é menor
ou igual a duragao maxima especificada para analise. Se a condi¢ao for verdadeira, o
estudante é considerado censurado.

Durante a preparacao dos dados, a partir da fungao prepare_survival_df, adequa-
se o DataFrame para analise de sobrevivéncia com base nos filtros selecionados pelo
usuario, de agrupamento, evento de morte e duragdo maxima do vinculo presentes na
fungao create_controls. A base de dados é filtrada para garantir apenas observagdes
de duracéao de vinculo validas, levando em consideragao apenas as ultimas entradas
de cada estudante no sistema e, assim, evitando estados de vinculo anteriores ou
futuros.

A funcdo censor_subjects € entdo chamada para determinar se uma observa-
¢ao especifica deve ser considerada censurada ou nao, utilizando o periodo maximo
definido pelo usuario no slider, que por padrao na plataforma inicia limitando a vinte
periodos. Primeiramente, é avaliado se a dura¢ao do vinculo do estudante € menor ou
igual a duragdo maxima de vinculo especificada. Se a duragédo do vinculo for menor
ou igual ao valor maximo, a observagdo € marcada como censurada nesse critério.
Outra abordagem é verificar se o ultimo vinculo do periodo do estudante néo esta en-
tre os eventos de término de interesse, FORM ADO, como estudante que concluiu o
curso com éxito ou EVADIDO, o estudante que desistiu do curso, o que configura
o abandono e insucesso do aluno. Neste trabalho, investiga-se o vinculo dos discen-
tes matriculados, categorizados como CU RS AN DO no momento inicial da analise de
permanéncia.
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Para efeitos deste trabalho, considera-se como evadido o aluno que estava ma-
triculado em um semestre letivo especifico, mas nao renovou a matricula no semestre
seguinte. Os alunos que trancaram a matricula séo classificados como evadidos, en-
quanto aqueles que trancaram a matricula mas retornaram aos estudos foram conside-
rados em curso. Os estudantes que concluiram a graduagdo com éxito sao identifica-
dos como formados. Optou-se por um modelo ndo paramétrico para evitar a influéncia
de variaveis desconhecidas no fendmeno de interesse, utilizando a duragcéo do vin-
culo como escala de tempo, que indica o tempo decorrido desde o inicio do vinculo do
estudante até o momento da analise (medida em periodos).

Apés as operagdes de preparacdo, o DataFrame resultante € ajustado para
conter apenas as colunas relevantes (duragcéo do vinculo, evento, censurado, grupo
e identificagdo dos discentes). A censura é aplicada com base nas colunas de dura-
cao do vinculo e identificagdo dos discentes, utilizando o periodo maximo definido pelo
usuario. Por fim, o método privado __ prepare_df _survival € chamado para calcular as
probabilidades de sobrevivéncia para cada grupo e retornar o DataFrame preparado
para analise de sobrevivéncia com informacdes sobre o tempo decorrido e as probabi-
lidades de sobrevivéncia.

Os calculos resultantes da analise de sobrevivéncia fornecem informagdes so-
bre as probabilidades de permanéncia ao longo do tempo para cada grupo. Essas in-
formagdes sao entdo agregadas e armazenadas em um DataFrame auxiliar. Durante
essa operagao, sao registrados todos os estudantes que experimentaram o evento de
interesse ao longo da duracdo do vinculo (medida em periodos), até o limite maximo
estabelecido pelo usuario para as observagdes. Os registros incluem:

1. Todos os estudantes que experimentaram o evento de interesse durante o pe-
riodo de observacéo, seja evasao, formagao ou ambas.

2. Todos os estudantes que ainda estao no sistema educacional, ou seja, aqueles
que permanecem vivos por mais tempo do que o periodo de observacao.

3. Os estudantes que permaneceram no sistema até o final do periodo de observa-
¢ao, sendo considerados censurados a direita.

Para o terceiro caso, o evento de interesse ndo ocorreu dentro do periodo de
observacdo. Neste modelo, encerram-se as observagdes quando um aluno atinge o
limite de periodos selecionado pelo usuario, caracterizando-se como censura a direita.
Considera-se vivo 0 estudante que permaneceu até o final do periodo de observacao
e morto 0 estudante que experimentou o evento durante o periodo observado, como
a evasao ou a formacéo de um aluno, correspondendo a finalizagao do vinculo.
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Para implementar o método estatistico Kaplan-Meier e obter a fungao de sobre-
vivéncia em relagédo ao tempo, utilizou-se a biblioteca Lifelines*, conforme represen-
tado na Tabela 3. O modelo Kaplan-Meier ajusta os dados utilizando os tempos de
sobrevivéncia e a ocorréncia de eventos. Neste trabalho, os parametros para a funcéao
de sobrevivéncia sao definidos como a duragao do vinculo, representada por 7', € 0
estado do vinculo, que fornece informagdes sobre o estado de cada periodo. Uma co-
luna de evento é criada para registrar a ultima ocorréncia associada ao estado de falha
ou censura. O evento, denotado por e, resulta do filtro do ultimo vinculo relacionado a
evasao ou formacgado. Com a definicdo da duragao e do evento, € chamada a fungao
__prepare_df _survival para calcular as probabilidades de sobrevivéncia.

Tabela 3 — Kaplan meier lifelines

from lifelines import KaplanMeierFitter
kmf = KaplanMeierFitter()

kmf.fit (T, event observed=E)

A escolha desse meétodo ocorreu devido a sua capacidade de lidar com dados
de censura, sendo comum em estudos educacionais nos quais nem todos os alunos
sdo acompanhados até a conclusao do curso. Por ser um método ndo paramétrico,
torna-se possivel aplica-lo em diferentes cenarios, sem a necessidade de assumir uma
distribuicao especifica para os dados, uma vez que a permanéncia dos alunos pode
ser influenciada por uma variedade de fatores complexos que podem nao seguir uma
distribuicdo pré-definida. A biblioteca Lifelines foi escolhida devido a sua eficiéncia e
facilidade de uso na implementagao do método de Kaplan-Meier, proporcionando uma
solugao robusta para a analise de sobrevivéncia.

O calculo é conduzido individualmente para cada grupo presente no agrupa-
mento selecionado. Um exemplo com dados ficticios simula o input e output dos da-
dos, tendo como entrada os dados representados na Figura 8 e apds a preparagao
em prepare_survival_df, € chamado o método privado __ prepare_df survival para o
calculo das probabilidades de sobrevivéncia, resultando na geragao de um DataFrame
com as probabilidades de permanéncia de cada grupo, representado na Figura 9, to-
mando como exemplo o agrupamento turno. Essa abordagem proporciona uma visao
detalhada e comparativa das trajetorias de sobrevivéncia. A probabilidade é calculada
como o produto das probabilidades em intervalos de tempo sucessivos. Quanto maior
a proporgao de sobreviventes, maior é a probabilidade de sobrevivéncia, e vice-versa.
No contexto deste trabalho, essa probabilidade representa a chance de um estudante

4 https://lifelines.readthedocs.io/
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permanecer na instituicido até a quebra do vinculo, fornecendo assim informacgdes ao
longo do tempo.

.
13 1 3 1 NOTURNO 4 1 1 1
24 0 4 1 2 MATUTINO 6 0.9995 0.9991 0.9951
5 0 5 2 3 NOTURNO 5 0.999 0.9982 0.9982
29 0 6 4  NOTURNO 14 0.9985 0.9973 0.9973
26 0 7 5 NOTURNO 4 0.998 0.9964 0.9964
21 1 8 5 6 INTEGRAL 4 0.9975 0.9955 0.9955
1 1 3 7 INTEGRAL 4 0.997 0.9946 0.9946
15 0 10 T 8 MATUTINO 11 | 0.9965 0.98937 0.9937
20 0 11 9 VESPERTINO 5 0.996 0.9928 0.9928
15 0 12 10 MATUTINO 13 | 0.9955 0.9919 0.991%

Figura 8 — Input dos dados. Figura 9 — Output dos dados.

Finalmente, os resultados sdo compartilhados por meio do algoritmo de analise
de sobrevivéncia implementado. O grafico é construido com base no DataFrame con-
tendo as probabilidades, referentes ao agrupamento selecionado no filtro, o evento de
morte e a duragdo maxima de vinculo a ser analisada. Utilizando a biblioteca Plotly®,
responsavel por recursos visuais e interativos, é exibida a visualizagao dinamica e infor-
mativa das trajetérias de sobrevivéncia para os grupos, representadas como linhas no
grafico. Cada linha é colorida de forma distinta para facilitar a identificacao, e o grafico
inclui informagdes detalhadas sobre a probabilidade de sobrevivéncia em cada ponto
temporal. A dashboard incorpora filtros interativos de curso, campus, turno, periodo de
inicio e término, os quais adicionam segmentagdes de selegao aos dados.

Destacando a combinagao de técnicas visuais e estatisticas na interpretagao
e comunicagao dos resultados, o uso do SABIA permite que os usuarios monitorem
como diferentes grupos evoluem em termos de probabilidades de sobrevivéncia. Os
cursos analisados foram escolhidos com base na area de conhecimento em que estao
classificados, o que facilita algumas analises e comparagdes, auxiliando na validagao
do método proposto neste trabalho para analise de permanéncia e comparagdes que
justifiquem investimentos e desperdicios de recursos.

5 https://plotly.com/python/
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5 Resultados

Nesta secdo, sao apresentados os resultados obtidos a partir do modelo de
analise de sobrevivéncia proposto. Esses resultados decorrem da analise dos agru-
pamentos e fornecem uma compreensao do estado de vinculo dos estudantes até a
interrupgao do evento, que pode ser EVADIDO, FORMADQO ou ambos. Ao explo-
rar o comportamento dos eventos, examina-se a probabilidade de permanéncia em
relagdo a duragdo do vinculo dos estudantes e realizam-se comparagdes entre gru-
pos para avaliar a permanéncia. As analises revelaram padrdes distintos conforme o
grupo acompanhado, com comportamentos semelhantes entre cursos pertencentes
a area de computacao, nos estagios iniciais observados. Esses resultados fornecem
uma base para discussdes mais aprofundadas e podem ajudar a mitigar investimentos
associados a problemas de evaséao estudantil.

5.0.1 Plataforma BI

A plataforma SABIA apresenta painéis que fornecem informagdes especificas
sobre a instituicdo, cursos, disciplinas e estudantes. O SABIA foi desenvolvido com
o uso da biblioteca Streamlit’, voltada para a criag&o de aplicativos web. A Figura 10
apresenta a pagina inicial desta plataforma, exibindo as opgdes de painéis, incluindo
o painel Permanéncia, resultante deste trabalho.

£SABIA

System of Academic Business Intelligen

£ Lcademic Business Intellis:

FSABIA

Home
Viséo Gera
Formacéo

Curso

O SABIA & um sistema desenvolvido pelo grupo de P&D associado ao ODG-UFRPE, tendo o abjetivo de dar suporte a dacisdo na gestio baseada
Permanéncia em evidéncias de instituicbes de ensino superior.

0 painéis presentes. no sistema apresertam Informagles sobre a Insliuigio, sobxe o curso, sobre as diciplinas e sobre 05 estudantes. Cada

Reoferta

painel possui ir G ificas que podem ser direci para determinados piiblicas e gestores
Este sistema atua como parte do ecossistema relacionado a0 ODG-UFRPE, fornecendo insumos para pesquisas e ulilizando os resultados das
pesquisas para o aprimoramento do proprio sistema
sair Em caso de duvidas. solicitacdes e sugestdes, entre em contato com coordenacac.odg@ufrpebr.  Para maiores informacgies acesse
hitps://bit ly/odg-ufrpe.

Bams e g
Figura 10 — Visualizacao inicial do SABIA.

O painel deste trabalho integra a plataforma de analises académicas, com foco
na analise de permanéncia dos estudantes. Os filtros de sele¢ao que constam no pro-
jeto personalizam a visualizagao dos dados, incluindo opgdes para escolha dos cursos,

' https://streamlit.io/
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selegcédo do ano de inicio e término, filtros por campus, turno e semestre de ingresso
como ilustrado na Figura 11. Os detalhes na abordagem refinam a apresentagéo dos
resultados para compreensio dos padroes presentes nos dados analisados.

% ANALISE DE PERMANENCIA

Este painel apresenta informacdes de permanéncia dos discentes em relacéo ao vinculo estudantil

Filtrar ~

TIPO DO SEMESTRE

{ REGULAR x Qv ]
CAMPUS

{ Choose an option w ]
TIPO DO CURSO

{ REGULAR x o v ]
CURSO

{ Choose an option v ]
TURNO

{ Choose an option v ]

ANO DE INGRESSO INICIAL ~ ANO DE INGRESSO FINAL

{ 2010 hd } {2023 v

SEMESTRE DE INGRESSO

{ Choose an option w

Figura 11 — Filtros da plataforma SABIA.

Ao iniciar o painel, além dos filtros gerais, estdo disponiveis os filtros de agrupa-
mento de selegdo, que definem a variavel de influéncia observada no evento. O agru-
pamento inclui curso, campus, semestre de ingresso, modalidade de ingresso, turno,
area e todos (correspondente aos estudantes que sobreviveram ao experimento e con-
cluiram a formacéao). Além disso, € possivel definir o evento de término da observagao
e controlar a duracdo maxima observada com um controle deslizante, conforme ilus-
trado na Figura 12.

ANALISE DE SOBREVIVENCIA

A andlise de sobrevivéncia, utilizada na investigacdo da permanéncia de estudantes no ensino superior, € empregada para calcular a probabilidade
de um estudante permanecer matriculado em um curso ao longo do tempo, permitindo comparar ocorréncias de um evento.

AGRUPAMENTO EVENTO DE MORTE DURACAQ MAXIMA
20
TURNO v J { EVADIDO x ] FORMADD x SRS J o
1 26

Figura 12 — Filtros do modelo de sobrevivéncia.

Por fim, ao carregar o painel com a selegao dos filtros, os resultados das informa-
¢Oes sao apresentados em um grafico. Nesse contexto, sdo exibidas as probabilidades
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de sobrevivéncia em relagao a duragado do vinculo, calculadas a partir da funcao de
sobrevivéncia, como observado na Figura 13.

SOBREVIVENCIA DOS ESTUDANTES AGRUPADOS POR TURNO

100,00° GRUPC
e |ntegral
Matuting

Hotumo
Vespertino

obrevivénca

Probabilidade de ¢

Figura 13 — Grafico resultante da fungao de sobrevivéncia.

O gréfico gerado pelo modelo de analise de sobrevivéncia representa as curvas
de sobrevivéncia, retratando a probabilidade acumulada de permanéncia na graduagao
ao longo do tempo, e a variagao da curva indica como essa probabilidade se modifica
com o decorrer do tempo. No eixo vertical, encontra-se representada a probabilidade
de um estudante permanecer na graduagéo ao longo do tempo. No inicio do curso,
essa probabilidade é alta (100%) devido a auséncia de abandono; a medida que o
tempo avanga, a probabilidade de permanéncia na graduagao tende a diminuir. O eixo
horizontal, referente a escala, indica a duragao em que o vinculo estudantil esta sendo
observado.

5.0.1.1 Aplicacoes da ferramenta

Como possibilidades de utilizagdo da ferramenta de analise de sobrevivéncia
no painel de permanéncia, os usuarios podem calcular as curvas de permanéncia dos
estudantes obtendo indicadores do sucesso académico, analisando os fatores que in-
fluenciam a permanéncia nos cursos, 0 que auxilia gestores a tomar decisdes infor-
madas para evitar a evasao a partir desses dados e com isto, reduzir desperdicio de
recursos associados ao abandono estudantil.

A comparagao de grupos e das curvas resultantes permite identificar se cursos
da mesma area demonstram comportamentos similares. Além disso, a analise das
tendéncias de probabilidades ajuda a entender como a permanéncia dos alunos varia
ao longo do curso e em diferentes grupos. Observando a variagao e as probabilidades
referentes a cada grupo, também é possivel identificar a velocidade dessa variagao.

A velocidade das variagbes nas curvas de sobrevivéncia pode indicar a ocorrén-
cia de eventos ou fatores criticos que influenciam a decisao dos alunos de continuar ou
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interromper seus estudos, indicando se os estudantes enfrentam maior risco de evasao
ou estabilidade da permanéncia. O acompanhamento da sobrevivéncia também pode
ser em relacao a latitude e longitude nas curvas resultantes de cada grupo, a latitude
indica a probabilidade de um aluno permanecer em um determinado ponto do tempo,
enquanto a longitude representa a duragdo em que essa probabilidade se mantém.

As variaveis podem ser agrupadas para identificar a permanéncia em diferen-
tes variaveis, localizagdes geograficas com base no campus, analisar a influéncia do
semestre de ingresso na permanéncia, investigar o impacto do horario das aulas por
turno e avaliar se diferentes formas de entrada dos alunos afetam a permanéncia. A
evolugcéo da ferramenta de obtencéo de indicadores, pode incluir outros agrupamen-
tos para analises futuras, o que permite explorar a permanéncia dos alunos em mais
grupos, como perfil socioeconémico e historico académico, auxiliando a identificagao
de perfis de risco e a avaliagdo de politicas e programas.

Ainclusado de agrupamentos mais direcionados a fatores socioeconémicos e his-
térico académico futuros contribuirdo para aprofundar a compreensao dos fatores que
influenciam a permanéncia dos alunos. As diferencas nas probabilidades de perma-
néncia conseguem comparar o desempenho de alunos de diferentes faixas de renda.
Também se tem potencial para determinar quais grupos apresentam maior risco de
evasao e quais caracteristicas, investigar como diferentes variaveis se cruzam e im-
pactam a permanéncia, como o efeito do perfil socioeconédmico em conjunto com o
histérico académico, e verificar o impacto de politicas e programas de apoio a perma-
néncia em diferentes grupos de estudantes. Com a inclusdo de novos agrupamentos, a
ferramenta oferece uma visdo mais completa da permanéncia, com probabilidades em
relagao a etnia, renda, desempenho, notas em exames de ingresso, participacdo em
atividades extracurriculares, regido, cidade, permitindo aos gestores tomar decisdes
mais assertivas.

5.0.2 Curvas de sobrevivéncia

As curvas de sobrevivéncia representam, no presente trabalho, a permanéncia
dos estudantes no ensino superior ao longo do tempo. Essas curvas sao obtidas por
meio da analise de dados académicos utilizando o modelo de analise de sobrevivén-
cia desenvolvido. Graficamente, as curvas representam a probabilidade acumulada de
permanéncia dos estudantes na graduacéo em relagdo a duragao do vinculo estudan-
til. Essas curvas revelam como a probabilidade de permanéncia na graduagao varia
a medida que o tempo avanca, refletindo os eventos que ocorrem. A medida que o
tempo passa, essa probabilidade tende a diminuir.

As curvas sao interpretadas de acordo com suas caracteristicas, levando em
consideragao a inclinagao, ponto de estabilidade, inicio da curva, declinio ao longo do
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tempo e intersegdo com o eixo vertical. No contexto deste trabalho, a inclinagcédo da
curva indica a chance de mudancga na probabilidade de permanéncia dos estudantes
ao longo do tempo. Curvas mais ingremes indicam probabilidades mais rapidas de
evasao ou queda na permanéncia. Isso significa que os estudantes estdo deixando o
curso a uma probabilidade mais alta em comparagdo com uma curva menos ingreme.
Por outro lado, uma curva menos ingreme refere-se a uma chance de evasao mais
lenta ou uma diminuigdo mais gradual na probabilidade de permanéncia ao longo do
tempo.

O ponto de estabilidade presente nas curvas de sobrevivéncia corresponde ao
ponto onde a curva atinge um patamar horizontal, indicando a probabilidade de que os
estudantes que chegaram até esse ponto permanegam no curso até o final do periodo
observado. Este patamar representa a estabilidade de permanéncia, quanto mais alto,
maior é a proporgao de estudantes que permanecem no curso em comparagao com
aqueles que deixam. O inicio da curva representa o ponto inicial da jornada dos estu-
dantes no curso, onde a probabilidade de permanéncia é frequentemente alta, quase
100%. Este estagio inicial sugere que os estudantes estdo ingressando no curso e
ainda n&o enfrentaram os desafios que podem levar a evasao.

Ao tratar do declinio ao longo do tempo, a curva reflete a tendéncia de diminui-
¢ao na probabilidade de permanéncia dos estudantes a medida que o tempo avanga
e pode ocorrer de maneira gradual ou abrupta. Dependendo de cada curso e dos fato-
res que influenciam a evasao, uma diminuigdo gradual representa que os estudantes
estdo enfrentando desafios ao longo do tempo que afetam sua capacidade de perma-
necer no curso, enquanto um declinio abrupto pode indicar a ocorréncia de eventos
especificos que levam a evasao em massa. A intersecado da curva com o eixo vertical,
qgue ocorre no ponto onde a probabilidade é de 100% no inicio do periodo observado,
serve como ponto de referéncia inicial da analise, representando o ponto de partida da
trajetoria estudantil.

No painel de permanéncia, as curvas podem ser exploradas usando filtros de
selecdo que permitem personalizar a visualizagdo dos dados de acordo com suas ne-
cessidades especificas. Os resultados oferecem uma visao detalhada da permanéncia
dos estudantes no ensino superior e sao direcionados a gestdo académica e ao plane-
jamento estratégico das instituicbes de ensino superior.

5.0.3 Analise de sobrevivéncia para os cursos de computacao

Para demonstrar as funcionalidades do modelo de analise de sobrevivéncia re-
sultante é feita a analise dos cursos de computagao da Universidade Federal Rural de
Pernambuco (UFRPE). Dado que nem todos os campi apresentam os trés cursos de
computacao, manteve-se o foco das analises nos cursos do campus da Sede para os
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periodos de 2010.1 a 2023.1.

Para os fins deste trabalho, a censura utilizada é a direita, o que significa que
as observagdes sao encerradas quando um evento de interesse nao ocorre dentro
do periodo de observagao, neste caso, quando um aluno atinge o limite de periodos
selecionado pelo usuario. Para os estudantes que nao se formaram nem evadiram, ou
seja, que permaneceram na instituicdo até o final do periodo de observagéo, se aplica
a censura a direita. Isso ocorre porque nao houve o evento de interesse (FORM ADO
ou EV ADIDO)dentro do periodo de andlise, e portanto, eles sdo censurados a direita.

O evento de morte refere-se ao estado final do aluno em relagéo ao seu vinculo
com a instituicdo de ensino. No contexto deste trabalho, o evento de morte € utilizado
para representar a ocorréncia do evento de interesse, que € a evasao dos estudantes.
Portanto, quando um aluno evadiu, seu vinculo é registrado como EVADIDO. Esse
evento indica que o aluno deixou de renovar a matricula em um semestre letivo espe-
cifico, sem se matricular no semestre seguinte. Os estudantes que evadiram dentro
do periodo de observagao sao considerados como eventos de interesse mortos, pois
atingiram o resultado final de EVADIDO. Os estudantes que permanecem matricula-
dos no final do periodo de observacido sao os casos censurados a direita, pois seus
destinos finais (se evadirdo ou se formarao) sdo desconhecidos dentro do periodo de
analise, ndo ha alunos considerados como mortos devido a formatura, pois o evento
de morte esta limitado apenas aos casos de evasao.

O painel ainda fornece a opgéo de seleg¢ao do evento de morte para FORM ADO
e EVADIDO simultaneamente, nesse caso, a censura a direita ocorrera para os estu-
dantes que ainda estdo matriculados e o destino final (evadidos ou formados) é desco-
nhecido no momento da analise. Nesse caso, os estudantes que se formaram dentro
do periodo de observagao sao considerados como eventos de interesse mortos, pois
atingiram o resultado final de FORM ADO. Os estudantes que evadiram dentro do
periodo de observagao também sido considerados como eventos de interesse mortos,
pois atingiram o resultado final de EVADIDO. E os estudantes que permanecem ma-
triculados no final do periodo de observagao sdo os casos censurados a direita, pois
nao se tem conhecimento dos seus destinos finais (se serdo formados ou evadirdo)
sdo desconhecidos dentro do periodo de analise.

O estudo de caso realizado nos cursos de Bacharelado em Sistemas de Informa-
¢ao (BSI), Bacharelado em Ciéncia da Computacao (BCC) e Licenciatura em Compu-
tagado (LC) da sede, ocorreu por meio das comparagdes dos agrupamentos semestre,
modalidade de ingresso e todos. Para estes, serdo apresentados os resultados dos
cursos, analisando como se comportam em cada agrupamento, quando comparados
entre si, evidenciando graficamente as probabilidade de permanéncia quando o evento
de morte € EVADIDO. Para demonstrar o comportamento entre areas distintas, sera
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feito a comparacao entre os cursos de computacao e o cursos de Bacharelado em Me-
dicina Veterinaria (VET) por agrupamento todos com o evento de morte EVADIDO e
FORM ADO ao mesmo tempo. Outros agrupamentos, como turno, campus e area, es-
tavam restritos a apenas um dos cursos analisados, limitando sua aplicabilidade para
uma analise comparativa abrangente entre os cursos.

5.0.3.1 Semestre

O ano letivo é dividido em dois semestres principais: o primeiro semestre, que
ocorre no inicio do ano, e o segundo semestre, que se desenvolve nos meses se-
guintes. Cada semestre é caracterizado por um conjunto especifico de disciplinas ou
cursos oferecidos aos estudantes, juntamente com atividades académicas. Essas ati-
vidades sao distribuidas entre aulas, projetos, exames e avaliagdes, contribuindo para
a organizacao do curriculo, a gestdo do tempo e a progressao dos alunos.

Na Tabela 4,0observa-se que Sistemas de Informacgao e Ciéncia da Computagao
apresentam probabilidades iniciais de evasdo mais baixas em relagcédo a Licenciatura
em Computagdo. Enquanto nos primeiros periodos de vinculo as probabilidades de
sucesso para BSI e BCC permanecem entre os 90%, logo no 2° periodo LC apresenta
probabilidade de 89,39% de permanéncia. Embora o comportamento dos graficos seja
semelhante entre os cursos, com valores cada vez mais reduzidos de permanéncia
até a evasao, as probabilidades de permanéncia no 2° semestre sdo menores do que
as do 1° semestre. Os graficos de sobrevivéncia na Figura 14 ilustram visualmente
as tendéncias de evasao por curso para os estudantes ingressantes no 1° semestre,
destacando a diferenga de como as probabilidades de permanéncia diminuem em cada
curso ao longo do tempo até o fim do periodo observado.

SOBREVIVENCIA DOS ESTUDANTES AGRUPADOS POR SEMESTRE DE SOBREVIVENCIA DOS ESTUDANTES AGRUPADOS POR SEMESTRE DE SOBREVIVENCIA DOS ESTUDANTES AGRUPADOS POR SEMESTRE DE
INGRESSO INGRESSO INGRESSO
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(a) BSI. (b) BCC. (c) LC.

Figura 14 — Graficos de sobrevivéncia para os estudantes que ingressaram nos cursos
de computagao por semestres.

Na interpretacdo das curvas de sobrevivéncia, observa-se que no 1° semes-
tre tanto em Sistemas de Informagao quanto em Ciéncia da Computagéao, as curvas
apresentam uma inclinagao relativamente suave, indicando uma diminuigdo gradual na
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probabilidade de permanéncia dos estudantes ao longo do tempo. Apesar dos desafios
que afetam a permanéncia, a evasao nao ocorre em um ritmo acelerado. O ponto de
estabilidade é alcangado por volta do 6° periodo, estabilizado em torno de 60-65%, ex-
pressando que a maioria dos estudantes que chega a esse estagio tende a permanecer
no curso até o final do periodo observado. O inicio da curva mostra uma probabilidade
proxima de 100%. Na Licenciatura em Computacgéo, nota-se uma inclinagdo mais acen-
tuada, referente a uma diminuicdo mais rapida na probabilidade de permanéncia dos
estudantes. Apesar disso, o ponto de estabilidade é atingido em torno do 4° periodo,
com uma probabilidade de permanéncia em torno de 60-70%, sugerindo que, mesmo
com ainclinagao ingreme, uma proporgao significativa de estudantes ainda permanece
No curso nesse estagio.

Ao comparar os semestres, de forma geral, percebe-se que os estudantes que
ingressaram no 1° semestre apresentam probabilidades de permanéncia mais altas
em comparagao com aqueles que ingressaram no 2° semestre, o que significa uma
maior evasao para este ultimo. No entanto, ha variagdes ao longo do tempo e entre os
cursos. Embora os estudantes do 1° semestre geralmente comecem com chances de
permanéncia mais baixas, essa diferenga diminui a medida que o tempo passa, com
alguns cursos do 2° semestre alcangando ou até ultrapassando as probabilidades de
permanéncia dos seus pares do 1° semestre em periodos posteriores. Também é per-
ceptivel quedas mais abruptas nas probabilidades de permanéncia nos periodos inici-
ais, indicando uma maior incidéncia de evasao, onde no 2° semestre esse fenbmeno é
percebido primeiro do que no 1° semestre, isso pode estar relacionado a uma fase de
adaptacao dos estudantes no curso, mas que evidenciam os trés primeiros periodos
de vinculo como pontos criticos que devem ser acompanhados, curso a curso.

Na Licenciatura em Computagao, as chances de permanéncia sao mais baixas
em comparacgao com Sistemas de Informacéao e Ciéncia da Computacao. O 9° periodo
reflete a disparidade nas probabilidades entre os cursos, onde as diferencas entre os
cursos sao: BSI com 40,18%, BCC com 50,62% e LC com 26,06%. Essas diferencas
destacam a importancia de investigacées mais aprofundadas por parte dos coorde-
nadores de curso, com o objetivo de compreender melhor as razdes. Além disso, as
diferengas nas probabilidades de permanéncia entre os cursos quando se analisados
0s semestres académicos podem levantar questdes sobre a adequacéao do curriculo,
os métodos de ensino utilizados e o ambiente académico em geral, sugerindo areas
que podem ser melhoradas para promover o sucesso dos estudantes em todos os
Cursos.
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5.0.3.2 Modalidade de Ingresso

A modalidade de ingresso na graduacao refere-se a classificagdo dos proces-
sos de admissdo em uma instituicdo de ensino superior, sendo ela dividida em dois
grupos: Regular e Outros. A modalidade Regular abrange os métodos de admissao
Sistema de Seleg¢ao Unificada (SISU), Vestibular, e também modalidades especiais re-
lacionadas ao SISU. A modalidade Outros engloba todas as outras formas de ingresso,
que podem variar de acordo com politicas especificas da instituicdo, como sele¢des
por transferéncia, reintegragao ou processos seletivos internos.

A Tabela 5 expressa as probabilidades de permanéncia, ao comparar as mo-
dalidades de ingresso Regular € Outros, nota-se ocorréncia de queda nas chances
de permanéncia na modalidade Regular, com casos de evasao ja registrados apds o
primeiro periodo em todos os cursos de computag¢ao analisados. Por outro lado, ha mo-
dalidade Outros, os periodos iniciais apresentam chance de permanéncia um pouco
superior. Entretanto, ao comparar os periodos finais, observa-se que no 9° periodo, a
probabilidade de permanéncia em Regular cai abaixo de 50% nos cursos, com Licen-
ciatura em Computacéo registrando a menor chance de sucesso.

As curvas de sobrevivéncia na Figura 15 demonstram, que em Sistemas de
Informagao, na modalidade Regular, a probabilidade de evasao diminui gradualmente
ao longo do tempo, estabilizando-se em torno de 33,24 % no 13° periodo. Por outro lado,
na modalidade Outros, a probabilidade de permanéncia também decresce ao longo do
tempo, iniciando em 100% e estabilizando-se em cerca de 27,40% no 13° periodo. Os
estudantes na modalidade Outros alcangam uma estabilidade mais rapidamente em
comparacgao com os da modalidade Regular.

SOBREVIVENCIA DOS ESTUDANTES AGRUPADOS POR MODALIDADE SOBREVIVENCIA DOS ESTUDANTES AGRUPADOS POR MODALIDADE SOBREVIVENCIA DOS ESTUDANTES AGRUPADOS POR MODALIDADE
DE ENSINO DE ENSINO DE ENSINO

= Outros s Outros. = Outros

Regular Regular Regular

H_LL ' - =
- - L

(a) BSI. (b) BCC. (c) LC.

Figura 15 — Gréficos de sobrevivéncia para os estudantes por modalidade de ingresso
nos cursos de computacgao.

Em Ciéncia da Computagéo, na modalidade Regular, a probabilidade de per-
manéncia diminui gradualmente, estabilizando-se em cerca de 38,39% no 13° periodo.
Na modalidade Outros, a probabilidade de permanéncia segue uma trajetoria seme-
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Ihante, estabilizando-se em aproximadamente 42,79% no 13° periodo. Embora a esta-
bilidade seja alcangada mais cedo na modalidade Outros, esta apresenta uma chance
de evasao mais alta em comparagao com a modalidade Regular. Ja em Licenciatura
em Computacdo, na modalidade Regular, a probabilidade de evaséo diminui de forma
mais acentuada, estabilizando-se em 16,71% no 13° periodo. Na modalidade Outros,
percebe-se um declinio similar na evasao, estabilizando-se em 0% no 13° periodo.
Nesse caso, os estudantes na modalidade Outros demonstram probabilidades de per-
manéncia menores em compara¢ao com a modalidade Regular. Embora os estudan-
tes na modalidade Outros alcancem uma estabilidade mais rapida, a probabilidade de
evasao é geralmente mais alta nos periodos iniciais do que na modalidade Regular,
exceto na Licenciatura em Computacao, onde a chance de permanéncia atinge 0% na
modalidade Outros.

Ao considerar todas as modalidades em conjunto por curso, conclui-se que Ba-
charelado em Ciéncia da Computacao se destaca como a opgédo mais favoravel em
termos de permanéncia dos alunos, apresentando melhores chances de permanén-
cia, uma vez que registra as probabilidades mais altas tanto na modalidade Regular
quanto na modalidade Outros. A probabilidade de evasao aumenta ao longo do tempo,
a medida que as chances de permanéncia sao reduzidas, torna-se evidente a dificul-
dade em manter os alunos matriculados até a conclusao do curso. Ao comparar as
modalidades, é perceptivel a influéncia mais imediata da saida do estudante do sis-
tema, associada a modalidade Regular nos periodos iniciais, até o 3° periodo ha uma
tendencia a um declinio abrupto das probabilidades, tendo maior estabilidade nos pe-
riodos finais. Enquanto que a modalidade Outros embora sofra influéncia do evento de
interesse nos periodos inciais, as chances de permanéncia decaem mais rapidamente,
também com maiores variagdes nos periodos finais, tendo suas ultimas ocorréncias
observadas antes da modalidade Regular, que por sua vez permanece mais tempo.
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5.0.3.3 Todos

A selegédo do agrupamento T'odos na plataforma corresponde a todos os parti-
cipantes que permaneceram Vivos no evento acompanhado, ou seja, todos os estu-
dantes que mantiveram o vinculo estudantil. Neste contexto, Vivos refere-se a todos
aqueles que permaneceram no sistema, nao sofreram o evento de morte e consequen-
temente ndo evadiram durante o tempo de observagao. A Figura 16 corresponde as
probabilidades de permanéncia dos cursos que constam na Tabela 6 e serdo utilizadas
para as analises deste agrupamento.

Os resultados obtidos apontam o curso de Ciéncia da Computagdo com chan-
ces mais elevadas de permanéncia, cerca de 9% acima de Sistemas de Informacao,
enquanto Licenciatura em Computacao apresenta probabilidades mais baixas. No 13°
periodo, as probabilidades de permanéncia séo de 32,49% para Sistemas de Infor-
macao, 38,64% para Ciéncia da Computacado e 16,57% para Licenciatura em Com-
putacédo. Esses numeros refletem a probabilidade dos alunos continuarem em seus
respectivos cursos até o 13° periodo.

SOBREVIVENCIA DOS ESTUDANTES SOBREVIVENCIA DOS ESTUDANTES SOBREVIVENCIA DO'S ESTUDANTES

(a) BSI. (b) BCC. (c) LC.

Figura 16 — Graficos de sobrevivéncia para os estudantes que ingressaram nos cursos
de computacdo permaneceram matriculados no periodo analisado.

A interpretagdo das curvas de sobrevivéncia evidencia que os estudantes de
Ciéncia da Computagao apresentam uma maior probabilidade de permanecer matri-
culados no curso até o término do vinculo. Nesse curso, a inclinagao da curva segue
uma tendéncia de diminui¢do gradual, com uma queda acentuada, seguida por uma
diminuicdo mais suave. Sendo o 3° periodo o mais critico, com probabilidade de so-
brevivéncia de 88,39%, a maior variagao ocorre entre o 3° e o0 4° periodo, com uma
queda de aproximadamente 8,94% e atingindo o ponto de estabilidade apenas no 9°
periodo, com cerca de 51,85%.

Em Sistemas de Informacéao, nota-se um padrao similar, com o ponto de estabi-
lidade ocorrendo mais tarde no curso, por volta do 9° periodo, com uma probabilidade
de cerca de 44,26%. O periodo mais critico € também o 3° periodo, onde a chance de
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sobrevivéncia é de 87,79%. A maior variacdo é observada entre o 3° e 0 4° periodo,
com uma queda de aproximadamente 11,02%. No curso de Licenciatura em Computa-
¢cao, a queda nas chances de sobrevivéncia € mais pronunciada, resultando em uma
curva mais acentuada. O ponto de estabilidade é alcangado no 9° periodo, com uma
probabilidade de 30,70%. Assim como nos outros cursos, o 3° periodo é identificado
como o0 mais critico, com a maior variagao ocorrendo entre 0 3° e 0 4° periodo, com uma
queda de aproximadamente 12,21%, sendo a maior entre os cursos de computacgao.

Esses comportamentos podem ser atribuidos a uma série de fatores. Nos cur-
sos de Ciéncia da Computacao e Sistemas de Informacéao, os desafios iniciais podem
estar relacionados a adaptacdo dos alunos ao rigor do curriculo, a dificuldade dos
conceitos abordados ou até mesmo a falta de preparagao prévia em disciplinas fun-
damentais. Por outro lado, na Licenciatura em Computacéo, além desses desafios,
os alunos podem enfrentar dificuldades adicionais relacionadas a combinagao de con-
teudo técnico com habilidades pedagdgicas necessarias para a carreira de professor,
0 que pode explicar a queda mais expressiva nas probabilidades de sobrevivéncia.
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5.0.3.4 Todos por evento de morte formado e evadido

Para investigar o comportamento dos cursos quando se trata de evaséo e forma-
cao de alunos, foi realizado um comparativo entre os cursos de computagao, Bachare-
lado em Sistemas de Informacéo (BSI), Bacharelado em Ciéncia da Computagcao(BCC)
e Licenciatura em Computagao (LC) e representando uma area de estudo diferente dos
demais o curso de Bacharelado em Medicina veterinaria (VET). O objetivo é analisar
o comportamento entre diferentes areas académicas.

Na medicina veterinaria, a probabilidade de permanéncia dos alunos diminui
progressivamente ao longo do tempo, com um declinio gradual, conforme represen-
tado na Tabela 7, comecando em 100% e reduzindo para 20,53% ao final do 13° pe-
riodo de observacao, a estabilizagc&do ocorre por volta do 8° periodo, com 71,31%, com
a maior variagao entre o 10° e o 11° periodo, tendo seu ponto mais critico no 11° pe-
riodo com probabilidade de permanéncia de 40,07%. Isso indica que a maioria dos
alunos permanece no curso nos estagios iniciais, mas uma proporg¢ao significativa de-
les evade ou se forma nos periodos seguintes.

Da mesma forma que na medicina veterinaria, a probabilidade de permanén-
cia diminui ao longo do tempo nos cursos de Sistemas de Informacéo e Ciéncia da
Computacédo. Comegando em 100% no primeiro periodo, essa probabilidade cai para
22,44% no 13° periodo para Sistemas de Informacéao, e para 23,91% no mesmo pe-
riodo para Ciéncia da Computacao. Ja na Licenciatura em Computacgao, observa-se
uma diminuigdo constante na probabilidade de permanéncia. Iniciando em 100% no
primeiro periodo, essa probabilidade reduz para 12,94% no décimo terceiro periodo.

Em Sistemas de Informagéao o ponto de estabilidade ocorre por volta do periodo
9, com 44,01%, o periodo 1° corresponde ao maior ponto critico, sendo representado
por uma curva decrescente e gradual e apresentando nos periodos iniciais variagdes
de 10,78% no 1° periodo e 11,02% no 2° periodo. Tendo ocorrido o ponto de esta-
bilidade apés o 3° periodo. Ciéncia da Computagao também apresenta um declinio
gradual, com maior variagao entre 0 4° e 0 5° periodo, com uma diferenca de 13,67%
e o ponto de estabilidade s6 ocorre apds o 5° periodo. Ja o periodo mais critico € 0 1°,
onde é possivel perceber um declinio abrupto das probabilidades de permanéncia. Em
Licenciatura da computacgao, a curva resultante € a mais acentuada, a maior variagao
ocorre entre 0 1° e 0 2°, com uma diferenca de 14,95%, o ponto mais critico ocorre no
5° periodo, onde a probabilidade de sobrevivéncia é de 51,77%, o que indica uma alta
chance de evasdo ou desisténcia no curso nesse periodo. E possivel notar a ocorrén-
cia do declinio abrupto logo no 2° periodo e que embora nos outros cursos também
demonstrem essa tendéncia, na Licenciatura em Computagao este comportamento é
mais expressivo
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As curvas de sobrevivéncia resultantes de cada curso, representadas na Fi-
gura 17, oferecem uma viséo das trajetdrias dos alunos ao longo de seus programas
académicos. Em Medicina Veterinaria, Sistemas de Informacgao, Ciéncia da Computa-
cao e Licenciatura em Computacao, observa-se uma tendéncia comum de queda na
probabilidade de permanéncia ao longo do tempo. No entanto, o declinio varia entre os
cursos. Em Medicina Veterinaria, a diminui¢ao € gradual, sugerindo uma saida gradual
de alunos ao longo dos periodos. Sistemas de Informacgao e Ciéncia da Computagao
exibem uma queda moderada, indicando desafios continuos ao longo do curso. Por ou-
tro lado, na Licenciatura em Computacéao, a queda é mais acentuada, correspondendo
a uma chance mais rapida de desisténcia ou conclusao do curso.
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Figura 17 — Graficos de sobrevivéncia para os estudantes que ingressaram por todos
no evento de morte FORMADO e EVADIDO.

Quando considerado o evento de interesse como formados e evadidos, no 20°
periodo as probabilidades de permanéncia estdo proximas a 0%. Isso se deve ao fato
de que a maioria dos alunos ja concluiu o curso ou desistiu até esse ponto. No 20°
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periodo, em Medicina veterinaria, a probabilidade de permanéncia é de 1,36%, em
Sistemas de Informagao é de 5,32%, em Ciéncia da Computacéo é de 3,08% e em
Licenciatura da Computacéao € de 3,59%. Os cursos de computagao tém valores de
probabilidade de permanéncia maiores no vigésimo periodo, indicando que uma pro-
porcao relativamente maior de alunos de computacéo continua no curso por periodos
mais longos, além do periodo de formagao estabelecido, em comparagdo com os alu-
nos de veterinaria. Isso pode refletir diferengcas na complexidade dos cursos, desis-
téncias, na demanda de mercado, em demandas especificas de cada disciplina e nos
diferentes niveis de preparagao e interesse dos alunos ou em outras variaveis que
influenciam a trajetéria educacional dos alunos em cada area.
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5.0.4 Consideracoes Finais

Com base nos resultados apresentados, € possivel inferir interpretacdes dos
dados referentes aos diferentes agrupamentos analisados nos cursos de computacéo,
Bacharelado em Sistemas de Informagéao (BSI), Bacharelado em Ciéncia da Computa-
¢ao(BCC) e Licenciatura em Computacgao.

Em relagcédo aos semestres, observa-se uma tendéncia geral de diminuicéo das
chances de permanéncia ao longo do tempo, sendo o 2° semestre especialmente cri-
tico, com uma queda pronunciada nas probabilidades de permanéncia. Embora haja
variagdes entre os cursos, os estudantes que ingressaram no 1° semestre tendem a
apresentar probabilidades de permanéncia mais altas em comparagao com os que
ingressaram no 2° semestre, evidenciando uma maior evaséo para este ultimo. No en-
tanto, essa diferenga tende a diminuir a medida que o tempo passa, com alguns cursos
do 2° semestre alcangando ou até ultrapassando as chances de permanéncia dos seus
pares do 1° semestre em periodos posteriores. E ainda perceptivel que em ambos os
semestres os periodos iniciais apresentam pontos mais criticos, com variagdes mais
altas nas probabilidades de permanéncia, sendo o 2° e 3° periodo os mais afetados
em relagdo a evasao.

Quanto a modalidade de ingresso, os resultados indicam que os estudantes de
Ciéncia da Computacao tém as probabilidades mais elevadas de permanéncia, tanto
na modalidade Regular quanto na modalidade Outros, enquanto os alunos de Licen-
ciatura em Computacao apresentam as probabilidades mais baixas de permanéncia.
Isso sugere uma maior probabilidade de os estudantes de Ciéncia da Computacgéao per-
manecerem matriculados no curso até o fim do vinculo. Comparando as modalidades,
a ocorréncia da evasao é mais rapida nos periodos inciais na modalidade Regular, en-
quanto ocorre de forma mais tardia na modalidade Outros, tendo um comportamento
mais aproximado entre as modalidades no curso de Licenciatura em computagao, com
declinios abruptos no 2° periodo de ambos os grupos.

Por fim, ao considerar todos os alunos que permaneceram até o final do periodo
de observacéo, o curso de Ciéncia da Computagao mantém uma chance de permanén-
cia relativamente mais alta, seguida por Sistemas de Informagao e Licenciatura em
Computagédo, que registra a menor probabilidade de permanéncia, com quedas mais
acentuadas nos periodos iniciais quando comparado a outros cursos.

Na comparacao entre os cursos de computacdo e um curso de outra area de
estudo, utilizando o evento de morte formado e evadido, observou-se que o ponto de
declinio varia entre os cursos, refletindo possiveis diferencas na complexidade dos
programas, desisténcia, demanda do mercado e em outras variaveis relevantes. En-
quanto em medicina veterinaria a diminuigdo na probabilidade é gradual, sugerindo
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uma saida continua de alunos ao longo do tempo, nos cursos de computagéo a queda
€ mais acentuada, indicando desafios enfrentados em toda a trajetoria dos estudantes.

As suposicdes sobre os possiveis problemas enfrentados pelos estudantes in-
cluem dificuldades em disciplinas especificas, que podem contribuir para a evasao, es-
pecialmente nos primeiros periodos dos cursos, quando os alunos estao se adaptando
a novos conhecimentos e ao ambiente académico. A quantidade de reprovacdes tam-
bém pode ser um fator relevante, desmotivando os alunos e levando-os a abandonar
O Curso.

Problemas financeiros podem afetar a integragao dos alunos ao sucesso acadé-
mico, pois a falta de recursos pode impedir 0 acesso a materiais didaticos, transporte
e alimentacado. Além disso, o acesso limitado a internet e aos equipamentos neces-
sarios para o desempenho das atividades, especialmente nos cursos de computacao,
pode dificultar a participacao, entrega de atividades e acesso a recursos educacionais
digitais. A demanda do mercado de trabalho também pode contribuir para quedas no
desempenho dos alunos, pois o tempo e a dedicagao precisam ser divididos entre as
demandas de trabalho e estudo. Esses fatores combinados podem resultar na evasao
dos cursos de computagao. Destaca-se, entdo, a importancia de abordagens individu-
alizadas para apoiar os estudantes e melhorar suas chances de sucesso académico.

As diferencgas reiteram a importancia de uma abordagem individualizada ao ana-
lisar o desempenho e a permanéncia dos alunos em diferentes areas académicas,
levando em consideragao as caracteristicas especificas de cada curso e as necessi-
dades dos estudantes. Essas analises fornecem insights para entender os padrdes de
permanéncia e podem orientar estratégias para melhorar probabilidades de sucesso
de estudantes em diferentes cursos, visando a otimizagao de recursos no ambiente
académico.
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6 Discussoes e Trabalhos futuros

Os impactos da evasdo no ensino superior podem causar prejuizos para as
universidades, assim como permanéncias além do tempo estimado para a conclusao,
tanto em termos financeiros quanto estruturais relacionados a manutengao dos cursos.
Este trabalho buscou compreender os padrdoes de permanéncia dos alunos nos cursos
de computacido da UFRPE, utilizando analise de sobrevivéncia e a plataforma Acade-
mic Business Intelligence and Analytics (SABIA) que engloba Business Intelligence (Bl)
e técnicas como Learning Analytics (LA), Academic Analytics (AA) e Educational Data
Mining (EDM) em sua concepgao.

Este trabalho teve como objetivo realizar uma analise da permanéncia por meio
do modelo de analise de sobrevivéncia proposto, visando entender o comportamento
de permanéncia em relagdo ao vinculo estudantil. Ao revisar os trabalhos relaciona-
dos, foram identificadas técnicas de analise de sobrevivéncia amplamente utilizadas
para investigar a evaséo estudantil, bem como plataformas direcionadas a analise de
indicadores educacionais. O uso conjunto da analise de sobrevivéncia e do Business
Intelligence mostrou-se eficaz para realizar analises detalhadas, representar a perma-
néncia académica e identificar intervalos de tempo onde ha maior propensao a evasao.

Com o uso da plataforma SABIA como elemento central deste processo, foi pos-
sivel compartilhar os resultados obtidos, integrar grandes bases de dados, explorar e
visualizar os resultados. O uso do Bl foi o grande diferencial deste trabalho, permitindo
analises continuas em larga escala. Considerando que tais analises sao realizadas
semestralmente por parte dos gestores e coordenadores dos cursos, o modelo facilita
a elaboracao de propostas de intervencédo de forma mais agil e embasada em dados
concretos. Isso facilita o acesso aos dados, garante a viabilidade do modelo em um
tempo prolongado e fornece uma base sélida para futuras pesquisas e tomadas de
deciséo.

A investigacao das probabilidades de permanéncia no contexto da educagao
no ensino superior, utilizando um modelo de analise de sobrevivéncia, demonstrou ser
uma abordagem eficaz para comparar o comportamento de diferentes grupos e identi-
ficar aqueles que possuem maior tempo de permanéncia. Esta duragao, muitas vezes,
ultrapassa os periodos estimados ideais até a conclusédo do curso, resultando em um
consumo adicional de recursos da universidade. A analise comparativa entre cursos
pertencentes a mesma area revelou padroes de comportamento distintos de acordo
com o grupo analisado, indicando possiveis fatores para otimizagao de recursos. Com-
preender esses padrdes permite as instituicbes de ensino superior tomar medidas pro-
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ativas para oferecer suporte adicional aos alunos ou ajustar suas politicas e praticas
académicas, visando melhorar as chances de sucesso dos estudantes.

Nas analises das probabilidades de permanéncia, observam-se tendéncias en-
tre os cursos analisados e diferengas entre os agrupamentos. Ao observar a ocorréncia
do evento de morte, identificou-se que cenarios de evaséo apresentam quedas mais
acentuadas nas chances de permanéncia, com agrupamentos que resultam em proba-
bilidades mais criticas, como no segundo semestre. Quanto a semelhanga de compor-
tamento entre cursos de uma mesma area dentro do mesmo agrupamento, identificam-
se padrodes distintos, mas que explicitam os trés primeiros periodos como mais criticos.
Por exemplo, ao analisar a modalidade de ingresso, notam-se variagbes marcantes
entre os cursos de Bacharelado em Sistemas de Informagao (BSI), Bacharelado em
Ciéncia da Computacao (BCC) e Licenciatura em Computagao (LC), evidenciando a
influéncia especifica de cada curso na trajetoria dos alunos. Essas descobertas desta-
cam a importancia de uma abordagem personalizada na gestdo dos recursos educa-
cionais, indicando que os investimentos devem ser direcionados a atender demandas
especificas de cada programa académico e assim evitar desperdicio de recursos.

Como trabalhos futuros, pretende-se utilizar técnicas estatisticas para aprimo-
rar a precisdo das analises de permanéncia dos alunos. Isso inclui a configuragéo de
novos filtros e melhorias nos graficos, com marcadores de censura e intervalo de confi-
anca, além de graficos mais voltados a visualizagao dos dados estudantes, de forma a
complementar a informagao dos graficos de sobrevivéncia e insights textuais automa-
ticos. Adicionalmente, utilizar clusterizagdo nos agrupamentos ano a ano possibilitara
a classificacdo dos estudantes em clusters com base em caracteristicas semelhantes.

Para revelar padroes de comportamento que influenciam a permanéncia dos
alunos ao longo do tempo, incluindo a realizagdo de analises mais detalhadas e fo-
cadas em populagdes mais vulneraveis, como forma de auxiliar o direcionamento de
recursos complementares as agdes afirmativas e a deteccao de perfis de estudantes
com maior risco de evasao, podem ser utilizadas técnicas de Machine Learning, junta-
mente com a analise de sobrevivéncia, para obter previsdes e simulagcdes de cenarios
futuros que podem ser comparados as probabilidades reais. Ao empregar modelos de
Machine Learning para prever a permanéncia dos alunos e identificar os principais im-
pulsionadores da evasao, € possivel enxergar cenarios futuros e antecipar decisdes
mais eficazes e direcionadas. Essas abordagens integradas tém o potencial de forne-
cer analises mais precisas e preditivas da permanéncia dos alunos nos cursos da IES,
contribuindo para a melhoria continua dos programas educacionais, a gestao eficiente
de recursos e investimentos e, consequentemente, para o sucesso dos estudantes.
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