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Introdugao

A evasdo é um problema que assola a educacdo nacional em todos os niveis, desde a
educacdo basica até os cursos superiores. Este fendbmeno ocorre quando os alunos perdem o
vinculo com a instituicdo antes do periodo de conclusdo. Pode ocorrer por diversos motivos
como dificuldades relacionadas ao processo de ensino-aprendizagem, problemas financeiros,
trabalho, saude, ndo identificagdo com o curso, transferéncia de instituicdo e inumeros outros
Casos.

Essa realidade ndo estd distante do Instituto Federal de Educagdo Ciéncias e Tecnologia
do Tocantins (IFTO) — Campus Diandpolis que possui um elevado indice de evasdo no curso de
Licenciatura em Computacdo desde a implantacdo do curso até os dias atuais.

Este trabalho tem a proposta de utilizar a Ciéncia de Dados por meio das técnicas de
Mineracdo de Dados através do algoritmo de regra de associagdo apriori, para definir padrGes
e tendéncias dos alunos evadidos do IFTO — Campus Diandpolis baseado em dados histéricos
dos académicos matriculados no curso durante o periodo de 2015 a 2018 no curso de Licen-
ciatura em Computacao.

Minera¢do de dados é um processo de tratamento de grandes quantidades de dados
para encontrar padrGes e correlagGes, ou seja, consiste de técnicas para extracdo de dados.
Mineracdo de dados ou Data Mining é o termo que passou a ser adotado em 1990. Em sua
composicdo contém disciplinas que caminham entrelagadas: Estatistica (coleta e analise de da-
dos que obtém resultados numéricos), inteligéncia artificial e machine learning (aprendizado
de mdaquina).

O principal desafio desta pesquisa é expor como as ferramentas de Minerag¢do de dados
podem ser Uteis para as Instituicdes de Ensino Superior (IES) para municiar a equipe gestora na
deteccdo de padrdes e tendéncias, e como essa técnica pode ser eficaz no combate a evasao.

Neste relato de experiéncia, sera descrito todo o percurso desta monografia que teve
como metodologia analisar dados documentais fornecidos pela Coordenacdo de Registros Es-
colares (CORES) aplicando técnicas de Mineragdo de Dados a fim obter uma melhor interpreta-
¢do dos resultados utilizando abordagens estatisticas.

Evasao nos cursos de licenciatura

A licenciatura é uma das modalidades de ensino superior que permite ao estudante
graduado exercer o magistério na area de conhecimento em que se formou, nos seguimentos
de ensino da educacdo basica, ou seja, ensino fundamental, ensino médio e ensino profissio-
nalizante.

De acordo com o decreto instituido na RESOLUCAO CNE/CP 1, DE 18 DE FEVEREIRO DE
2002, os cursos na modalidade licenciatura:

Institui Diretrizes Curriculares Nacionais para a Formagdo de
Professores da Educagdo Bdasica, em nivel superior, curso de
licenciatura, de graduagao plena.

Art. 12 As Diretrizes Curriculares Nacionais para a Formacgdo
de Professores da Educagdo Basica, em nivel superior, em
curso de licenciatura, de graduagdo plena, constituem-se de
um conjunto de principios, fundamentos e procedimentos a
serem observados na organizacdo institucional e curricular
de cada estabelecimento de ensino e aplicam-se a todas as
etapas e modalidades da educacdo basica.

Art. 32 A formagdo de professores que atuardo nas diferentes
etapas e modalidades da educacdo basica observara principios
norteadores desse preparo para o exercicio profissional
especifico, que considerem:



| - a competéncia como concepgao nuclear na orientagdo do
curso;

I - a coeréncia entre a formagdo oferecida e a pratica esperada
do futuro professor, tendo em vista:

a) a simetria invertida, onde o preparo do professor, por
ocorrer em lugar similar aquele em que vai atuar, demanda
consisténcia entre o que faz na formagdo e o que dele se
espera;

b) a aprendizagem como processo de construgdo de
conhecimentos, habilidades e valores em interagdo com a
realidade e com os demais individuos, no qual sdo colocados
em uso capacidades pessoais;

c) os conteudos, como meio e suporte para a constitui¢do das
competéncias;

d) a avaliagdo como parte integrante do processo de formacao,
que possibilita o diagndstico de lacunas e a afericdo dos
resultados alcangados, consideradas as competéncias a serem
constituidas e a identificagdo das mudangas de percurso
eventualmente necessarias.

Il - a pesquisa, com foco no processo de ensino e de
aprendizagem, uma vez que ensinar requer, tanto dispor de
conhecimentos e mobiliza-los para a agdo, como compreender
o processo de construcdo do conhecimento. (RESOLUCAO
CNE/CP 1, DE 18 DE FEVEREIRO DE 2002)

Sobre as outras modalidades de ensino superior (bacharelado e Tecnélogo) a RESOLU-
CAO CNE/CP 1, DE 18 DE FEVEREIRO DE 2002, instaura que:

1. Ambos os cursos sdao em nivel superior de graduacdo plena;

2. Ambos oferecem conhecimento e habilidades distintas;

3. Ambos ensejam intervengGes profissionais distintas e especificas, por conseguintes
habilitacGes diferenciadas e impeditivas uma em relagdo a outra.

Cada curso de licenciatura tem sua prdpria identidade curricular, entretanto, indepen-
dente da area de conhecimento, o que toda licenciatura tem em comum é a extensa carga
horaria referente as disciplinas de cunho pedagdgico, voltadas para as técnicas de ensino, psi-
cologia da educacdo, avaliacdo no processo de ensino e aprendizagem e didatica.

Antes de se matricular em um curso superior é fundamental ter tracado um plano de
carreira, pois a principal razdo de escolher um curso de licenciatura é lecionar (atuar como
docente), ou seja, optar por trabalhar na drea pedagdgica. No entanto, se ndo for de interesse
atuar no sistema de ensino ou como docente existe outras modalidades de ensino que serdo
mais indicadas para atender as expectativas de cada individuo como o bacharelado.

A grande maioria das pessoas encara a reflexdo sobre suas
carreiras apenas como identificagdo de oportunidades e a
busca de seu aproveitamento. Ao proceder desta maneira,
subordina suas carreiras a uma realidade dada pelo ambiente
e perde a condi¢do de atuar sobre a realidade. A atuagdo
sobre o ambiente, no sentido de transforma-lo para melhor
adequar-se as preferéncias e caracteristicas pessoais, exige
que as pessoas, antes de refletirem sobre as oportunidades
de carreira oferecidas pelo ambiente, olhem para dentro de i,



procurando identificar o que gostam, o que as satisfaz, o que
as estimula, etc. Ao fazé-lo, por estarem usando um padrdo
interior de avaliagdo, terdo melhor condigdo para identificar
oportunidades de carreira. (DUTRA, 1996, p. 24)

Diante do exposto, as modalidades de graduacdo: Licenciatura e Bacharelado terdo um enfo-
gue maior nesta pesquisa.

Steinhilber (2006), em seu artigo (Licenciatura e/ou Bacharelado: Opgbes de graduacdo para
intervencdo profissional) constata que:

“LICENCIATURA: a formagdo de professores que atuardo
nas diferentes etapas e modalidades da educagdo basica,
portanto, para atuagdo especifica e especializada.

BACHARELADO: qualificado para analisar criticamente a
realidade social, para nela intervir por meio das diferentes
manifestagdes.” (STEINHILBER, 2006, p. 19 —20)

Agora que foi esclarecido o qué a licenciatura representa no cendrio da educagdo supe-
rior nacional, pode-se ter um vislumbre da procura de cursos para essa modalidade.

Tabela 1 — Matriculas por Modalidade

Total de Matriculas: 7.037.688

Bacharelado 4.703.804

Licenciatura  1.366.588

Matricula por Modalidade

Tecndlogo 944.764

N&o Aplicavel 22.532

Presencial 5923.832

Modalidade de Ensino

A Distancia  1.113.850

Fonte: INEP (2012)
Elaboragdo do autor.

Ao observar o nimero de alunos matriculados nos cursos de graduagao no ano de 2011
por meio do censo da educacdo superior (2012) disponibilizado pelo INSTITUTO NACIONAL DE
ESTUDOS E PESQUISAS EDUCACIONAIS ANISIO TEIXEIRA (INEP), é possivel notar que a modali-
dade que concentra a maior quantidade de alunos é o bacharelado, tendo 3 vezes mais alunos
matriculados que na modalidade de licenciatura.



Tabela 2 — Estatistica das Matriculas por Modalidade

Bacharelado 66,84%

Licenciatura 19,42%

Matricula por Modalidade

Tecnoélogo 13,42%

N&o Aplicavel 0,32%

Fonte: INEP (2012)
Elaboragdo do autor.

Ao analisar a tabela 2, fica ainda mais evidente a deprecia¢do que ocorre nos cursos de
licenciatura, pois a nivel nacional as vagas ocupadas por essa modalidade ndo atingem nem
20% da populagao académica. E como ja dito, ingressar em um curso superior nem sempre
garante o éxito educacional, ou seja, ainda existe o “fantasma” da evasdo que assombra os
cursos superiores.

Durante uma pesquisa executada no IFTO — campus Diandpolis no ano de 2017 foi feito
um levantamento de dados por meio de um estudo de caso para identificar qual era o perfil
dos discentes propensos a evadirem da instituicdo.

Figura 1 - IFTO padrao de evasdo encontrado
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Fonte: (ROSA, SOBRINO & RODRIGUES; 2018).
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Ao analisar a figura 1, é possivel notar que o padrdo dos alunos propensos a evadirem
eram os estudantes que trabalhavam, ndo tinham tempo para estudar fora da instituicdo e ja
reprovaram em alguma matéria.

Especificamente analisando a situagdo dos cursos de licenciatura existem outros aspec-
tos que elavam os indices de evasdo, como: A desvaloriza¢do do Docente, A baixa remuneragao
e O desprestigio social da profissdo. (VITELLI, 2014, p.4)

Mineracao de dados

Minerac¢do de dados ou Data Mining é o processo de explorar grandes quantidades de
dados utilizando algoritmos especificos na busca de padrdes consistentes. Em sua composi¢ao
contém disciplinas que caminham entrelagadas: Estatistica (coleta e andlise de dados que ob-
tém resultados numéricos), Inteligéncia Artificial e Machine Learning (algoritmos que permi-
tem o computador aprender).

Frequentemente, mineracdo de dados tem sido considerada
e classificada como uma mistura de pesquisas em estatistica,
inteligéncia artificial e bancos de dados. Até recentemente,
ndo era reconhecido como um campo de interesse para os
estatisticos, sendo mesmo considerado, nesta area, como uma
area de pesquisa ‘pouco relevante’. Devido a sua importancia
pratica, entretanto, o campo tem emergido como uma drea de
crescimento acentuado e de elevada importancia, destacando-
se pelo surgimento de diversos congressos cientificos e
produtos comerciais. (CORTES, PORCARO & LIFSCHITZ, 2002,

p.2)

Em relatério publicado pela Gartner Mineracdo de dados é considerada como “O pro-
cesso de descobrir correlagdes, padrées e tendéncias significativos analisando grandes quanti-
dades de dados armazenados em repositérios. A mineracdo de dados emprega tecnologias de
reconhecimento de padrdes, bem como técnicas estatisticas e matematicas.”

Atualmente, com a grande quantidade de dados gerados e armazenados diariamente
é muito dificil e em alguns casos chega a ser impossivel analisar manualmente um grande
conjunto de dados armazenados em banco de dados. Por este motivo, a minera¢do de dados
tem se tornado uma ferramenta imprescindivel, pois em sua esséncia existe o processo de Des-
coberta de Conhecimento em Banco de Dados ou Knowledge Discovery in Databases (KDD).

“O volume e a velocidade de dados gerados vém atingindo
niveis sem precedentes. Para se ter uma ideia da dimensdo
disso, 90% dos dados disponiveis no mundo foram gerados
nos ultimos dois anos”, afirma Rachel Horta, CEO da Hekima,
empresa que faz analise de Big Data. Na escola, a coleta de
dados é feita por professores e gestores em situagdes como
a atribuicdo de notas, a realizacdo dos calculos de frequéncia,
o preenchimento do Censo e a aplicagdo de avaliagdes
padronizadas. “Em um primeiro momento, reunir esses
indicadores servia para prestar contas a sociedade e mostrar
indices de desempenho. A ideia se encerrava ai. Entretanto,
essas informagdes sdo preciosas e comegam a ser entendidas
como base para uma avaliagdo diagnodstica do ensino e para
a tomada de decisdes”, comenta Luis Antonio Laurelli, diretor
executivo da Tuneduc, empresa de Big Data voltada ao
universo educacional. (GRINBERGAS, 2015)

Para Fayyad et al. (1996) a busca da Descoberta do Conhecimento em Banco de Dados é
um processo, nao trivial, de extracdo de informagdes implicitas, previamente desconhecidas e
potencialmente Uteis, a partir dos dados armazenados em um banco de dados.



Figura 2 — Etapas da descoberta do conhecimento
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Fonte: Educ. rev. vol.32 no.1 Belo Horizonte Jan./Mar. 2016.

Para Attar (1999), entre as técnicas de mineragdo de dados as regras de associagdo ocu-
pam o segundo lugar em percentual de utilizagao e aplicagGes, pois auxiliam no suporte a deci-
sdo em sistemas de diagndsticos, além de detectar padrdes e tendéncias eminentes.

Analise de associagdo é o processo de interconexao de objetos
na tentativa de expor caracteristicas e tendéncias. Gera redes
de interagGes e conexdes presentes nos conjuntos de dados
usando as associacGes item a item. Entende-se que a presencga
de um item implica necessariamente na presenca do outro
na mesma transacdo. O banco de dados é visto como uma
colegdo de transagGes, cada uma envolvendo um conjunto de
itens. Essas regras correlacionam a presenga de um conjunto
de itens com um outro intervalo de valores para um outro
conjunto de variaveis. (CORTES, PORCARO & LIFSCHITZ, 2002,
p.16-17)

A tarefa de associa¢do tem o intuito de identificar associa¢Ges entre registros de dados
que, de alguma maneira, estdo ou devem estar relacionados. Sua premissa basica é encontrar
elementos que implicam na presenca de outros em uma mesma transacdo. (VASCONCELOS &
CARVALHO, 2004, p.07)

A gama de possibilidades que o conjunto de mecanismos e técnicas ofertadas pelas fer-
ramentas de mineracdo de dados podem proporcionar aos usuarios sao inimeras, no entanto
€ necessario compreender o seu conceito e o tipo de algoritmo que melhor se enquadra a sua
base de dados.

Linguagem R

R é uma Linguagem de Programacéo que disponibiliza diversos recursos estatisticos e de
visualizacdo gréfica, a ferramenta foi desenvolvida na década de 90 sendo um software livre de
ambiente de desenvolvimento, ou seja, é gratuito para os usudrios.

R é uma linguagem e ambiente para computagdo estatistica e
graficos. E um projeto GNU similar a linguagem e ambiente S
que foi desenvolvido na Bell Laboratories (anteriormente AT
& T, agora Lucent Technologies) por John Chambers e colegas.
(R-PROJECT)

Existem diversas Interfaces Graficas do Utilizador (GUI) para R sendo as mais populares:
JGR, RKWard, SciViews-R, Rcmdr e R Studio. O que populariza a ferramenta e faz com que seja
muito utilizada por cientistas de dados e estatisticos.



Muitos usudrios pensam em R como um sistema de
estatisticas. Preferimos pensar nisso como um ambiente no
qual as técnicas estatisticas sdo implementadas. R pode ser
estendido (facilmente) através de pacotes. Existem cerca
de oito pacotes fornecidos com a distribuicdo R e muitos
outros estdo disponiveis na familia CRAN de sites da Internet,
abrangendo uma ampla gama de estatisticas modernas.
(R-PROJECT)

Regras de associa¢ao — algoritmo apriori

Apriori ¢ um algoritmo que faz parte do conjunto de algoritmos que compde as Regras
de Associacdo em Mineragdo de Dados. Segundo Arbex, Saboredo e Miranda “Ele foi proposto
pela equipe de pesquisa QUEST da IBM que deu origem ao Software Intelligent Miner. Este
algoritmo faz recursivas buscas no Banco de Dados a procura dos conjuntos frequentes”.

Para Baranauskas esse algoritmo pode ser dividido em duas etapas:

® Encontrar os itemsets frequentes (aqueles com suporte = min_sup)

e Gerar as regras a partir dos itemsets frequentes (com confianga 2 min_conf)

Para o funcionamento do algoritmo apriori é necessario configurar alguns parametros
fundamentais para sua execugdo que sdo: suporte e confianga.

¢ Suporte: pode ser definido como a probabilidade de que uma transagdo qualquer sa-
tisfaca o antecedente e o consequente;

¢ Confianca: pode ser interpretada como a probabilidade de encontrar o consequente
da regra nas transacOes sobre a condicdo que essas transacdes também contenham antece-
dente.

Itemset é composto por todos os itens presentes e relacionaveis que se cruzam em algu-
ma transacdo. Estes Itemset sdo ordenados de maneira lexicografica (ordem alfabética), para
relacionar a recorréncia dos itens em uma estrutura matematica seguindo a ordem natural de
dois conjuntos ordenados no plano cartesiano.

Sua formula pode ser definida em trés passos:

Passo 1: Correlagcao

o X =Y (significa que se X for verdadeiro entfo Y também & verdadeiro quando X C |,
YCLXNnY=0.)

* X C | (quer dizer que todos os elementos do conjunto X estdo contidos no conjunto |,
ou seja, X € um subconjunto de L)

¢ Y C | (esta formula possui o mesmeo significado da anterior.)

* X NY=@ (esta formula representa a intercessao do conjunto X com Y que nédo pode
retornar um conjunto Nule, ou seja, representa um conjunto de elementos que

aparecem simultaneamente e pertencem a dois ou mais conjuntos distintos.)

Passo 2: Confianga

* X = ¥ (so & vilido no conjunto de transagtes (T}, se o nivel de confianga (C
corresponder em (C%) das transagtes de TOX e T2Y.)
* TDX (significa que o conjunto T contém os elementos do conjunto X.)

* TOY (possui o mesmo significado descrito acima.)

Passo 3: Suporte
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¢ X =Y (osuporte € medido por (§) em T, quando (5%) de T2XUY.)

o TDOXUY (quer dizer que, o conjunto T contém os elementos da unido de X e Y.)

Metodologia

O presente material é fruto de uma pesquisa estatistica de cunho exploratdria, que se
fundamenta na Observacdo (estudo em que os elementos ndo sdo afetados) de dados relacio-
nados as caracteristicas dos alunos do curso de Licenciatura em Computag¢do no IFTO — Cam-
pus Diandpolis, abordando trés técnicas estatisticas fundamentais: Descritiva, Probabilidade e
Inferéncia.

E descritiva pois os dados coletados foram organizados, resumidos e demonstrados para
uma melhor compreensdo. Probabilistica, pois define os padrdes e tendéncias dos alunos eva-
sores, além de predizer quantos alunos que ingressaram em 2019/1 podem evadir. E Inferén-
cia, pois por meio desta pesquisa pode-se obter respostas sobre o fendmeno da evasdo com
dados representativos a Instituicao que serdo demonstrados nos Resultados.

As variaveis utilizadas na pesquisa assumem duas formas, senda a primeira Qualitativa
Nominal, pois os dados coletados na instituicdo sdo categdricos e ndo possuem hierarquia. Ja
a segunda forma assumida pela variavel é Quantitativa Continua, pelos resultados retornados
possuirem valores numéricos reais que podem assumir qualquer intervalo.

A populagdo (alvo do estudo) da pesquisa se deu por todos os alunos que ja foram
matriculados no curso de Licenciatura em Computacdo no IFTO — Campus Diandpolis desde
a implementacdo do curso até o periodo de 2019/1. A amostra (subconjunto da populac¢io)
estudada sdo os alunos que ingressaram entre 2015 a 2018, para poder definir os padrdes e
perfis dos alunos evadidos da instituicao.

Para a elaboracdo deste artigo, o primeiro método utilizado foi a pesquisa bibliografia
em livros, artigos e outros tipos de publica¢des cientificas, além de sites oficiais e especializa-
dos, para construir o embasamento tedrico desta pesquisa visando fomentar a perspectiva de
varios autores a respeito da evasdo no curso de Licenciatura em Computacdo e das técnicas de
Mineragao de Dados.

A pesquisa documental foi realizada por meio de um conjunto de dados fornecido pela
CORES em formato Comma-separated values (CSV) contendo dados dos académicos que in-
gressaram no IFTO — Campus Diandpolis desde o periodo de 2015 até 2019. Os dados forne-
cidos sdo sigilosos e ndo possuem nenhuma caracteristica que possa identificar algum aluno,
ou seja, de maneira que nenhuma pessoalidade seja publicada como por exemplo: telefone,
nome, nimero de documentos.

Os dados solicitados e de interesse da pesquisa sdo:

® Raca;

* Sexo;

* Renda;

¢ Ano de Nascimento (Faixa etaria: Jovem, Adulto, Idoso);

e Ano de Ingresso;

e Percentual de Conclusdo;

e Status (Evadido, Em Curso, Concluido)

Para o Ano de nascimento do aluno, foi utilizada uma abordagem diferente, os dados
foram classificados e renomeados para Faixa Etdria em que foram separadas em trés grupos:
jovem, adulto e idoso.

e Jovem: Baseado na Lei n2 12.852, sancionada em 5 de agosto de 2013:

Art. 12 Esta Lei institui o Estatuto da Juventude e dispde sobre
os direitos dos jovens, os principios e diretrizes das politicas
publicas de juventude e o Sistema Nacional de Juventude -
SINAJUVE.

§ 12 Para os efeitos desta Lei, sdo consideradas jovens as



pessoas com idade entre 15 (quinze) e 29 (vinte e nove) anos
de idade.

¢ |doso: De acordo com a Lei n? 10.741, sancionada em 1 de outubro de 2003, em seu
Art. 1.2 E instituido o Estatuto do Idoso, destinado a regular os direitos assegurados as pessoas
com idade igual ou superior a 60 (sessenta) anos.

e Adulto: Com base na definigdo da faixa etdria dos jovens ser dos 15 aos 29 anos, e dos
idosos ser a partir dos 60 anos, os adultos foram classificados com a faixa etaria entre os 30 e
59 anos de idade.

Os dados coletados foram utilizados com o intuito de conhecer e compreender os as-
pectos histéricos dos alunos matriculados no curso de Licenciatura em Computacdo desde a
implementagdo até 2018, para um amplo conhecimento sobre os padrGes e tendéncias dos
académicos evasores da Instituicdo.

Para o processo quantitativo continuo, foi utilizado a linguagem R por meio da GUI R
Studio para desenvolver o algoritmo de regra de associagdo visando encontrar padrdes, ten-
déncias e correlagdes vélidas e concisas. No ambiente de desenvolvimento R Studio foi exe-
cutado o algoritmo apriori que consiste em descobrir padrdes associativos, além de possuir
capacidade de executar um grande numero de atributos, extraindo como resultado inimeras
alternativas combinatorias.

Para a execucdo do apriori no R Studio foi preciso carregar duas bibliotecas sendo a
primeira o pacote “arules” para gerar as regras de associa¢ao, e o segundo pacote “arulesViz”
para gerar graficos ou imagens representativas como a classificagdo lexicografica exposta na
secdo de Resultados.

Os parametros escolhidos para melhor execugdo do algoritmo apriori foram os seguin-
tes valores: suporte (supp=0.03) e a confianca (conf=0.8). Foi utilizado outro parametro o (min-
len=6) para definir o minimo de caracteristicas a serem relacionadas a fim de reduzir o volume
de dados e informac0es, expondo apenas correlagdes que possuissem o conjunto completo de
atributos: sexo, raga, renda, faixa etdria, percentual de conclusdo e status.

Apds a etapa de configuragdo dos parametros do algoritmo apriori foi o momento de
execucdo, onde retornou 10 regras que foram exportadas para um arquivo de texto e armaze-
nadas em planilhas do Excel para serem analisadas.

Resultados

Ao analisar os dados coletados dos académicos ingressantes no IFTO — Campus Diané-
polis entre 2015 a 2018 fica evidente a situacdo de vulnerabilidade socioeconémica de muitos
alunos.

Figura 3 — Resumo dos Dados Coletados na Instituicdo (2015 a 2018).
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Fonte: Elaboragdo do Autor.
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O conjunto de respostas da figura 3 representa a amostra de 233 alunos que ingressa-
ram entre 2015 e 2018, o que expde a situacdo socioecondémica de muitos académicos, onde,
aproximadamente 30% declararam no ato da matricula que a renda familiar bruta per capita é
de menos de um saldrio minimo. Existe outro fator que pode acrescentar consideravelmente
esse percentual, pois 59% dos académicos nao declararam renda.

Ao executar o algoritmo apriori, 0 mesmo retorna a classificagao lexicografica que mos-
tra em forma de imagem a relagdo das transagGes executadas pelo algoritmo conforme pode
ser visualizada abaixo:

Figura 4 — Classificacdo Lexicografica.
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Fonte: Elaboracdo do Autor.

Para realizar as andlises de dados coletados, foram levados em consideracdes alguns
aspectos sobressalentes. Entdo, optou-se por agrupar as respostas que continham o conse-
guente definido como “Evadido”. Da amostra, portanto, foram geradas 10 transag¢Ges, mas
foram selecionadas apenas 5 regras de associacdo que atendiam aos requisitos de escolha para
serem analisadas e revelar os padroes e tendéncia dos alunos do IFTO — Campus Diandpolis
que evadem da instituicao.

Das 5 regras selecionadas foi utilizado o método estatistico de medida de altura em con-
junto de dados (Moda), para observar o indice de recorréncia e entdo poder definir o padrdo
e perfil do aluno evasor.

Dessa forma, os dados nos quais foram concentrados os esforcos para realizar as ana-
lises desta monografia expressam cinco caracteristicas relacionais que se destacam e eviden-
ciam os padrdes e perfis dos alunos evadidos da instituicdo.

Tabela 3 — Perfis dos Académicos Evasores.

Antecedente Consequente
Sexo Raga Renda Faixa Etaria % conclusdo Status Confianga
Feminino Pardo Nio declarada Adulto Menos de 20% = Evadido 100%
Feminino Pardo Menosde 15/M Jovem Menos de 20% = Evadido 100%
Feminino Pardo N&o declarada Jovem Menos de 20% = Evadido 100%
Masculino Pardo N&o declarada Adulto Menos de 20% = Evadido 100%
Masculine  Pardo Ndo declarada Jovem Menos de 20% = Evadido 100%

Fonte: Elaboracdo do Autor.

Pode-se observar por meio da tabela 3 que, que existem cinco padrdes para os alunos
evadidos, sendo veridico pela atestacdo da confianga que em todos os casos estd em 100%,
e pela amostra que evidencia cinco perfis distintos sem recorréncia nos padrdes da evasao, o
que torna este conjunto amodal.
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Consideragoes Finais

Apds analisar criticamente todos os dados e se¢Ges desenvolvidas desta pesquisa, pode-
-se constatar que a Mineragdo de Dados neste trabalho se mostrou uma ferramenta imprescin-
divel, pois, por meio dela foi possivel fazer um diagndstico da situagcdo do curso de Licenciatura
em Computagdo analisando pontualmente o contexto histérico do curso.

Através do algoritmo de regra de associagdo foi possivel analisar todo o contexto histo-
rico do curso desde a implantacdo até 2018. Isso se faz necessario pois desde os primdrdios
a histdria estd presente na sociedade para nos ajudar a esclarecer fatos ocorridos através do
tempo. E neste caso nao foi diferente, pois, por meio dos dados coletados dos académicos foi
possivel definir o padrdo dos alunos da instituicdo que tendem a evadir da institui¢do.

A escolha desse algoritmo foi estratégica, pois com o conhecimento histérico adquirido
por meio deste é possivel auxiliar a gestdo educacional na tomada de decisdo para tragar estra-
tégias preventivas a fim de minimizar e reduzir os elevados indices de evasao.
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