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RESUMO

A evasdo ¢ fendmeno e objeto de estudo desde os anos 50. Hoje no Brasil, o MEC e as IES
buscam entender e mitigar tal fendmeno que, quando ocorre, afeta diretamente a sociedade:
sem o devido retorno social, académico e econdmico, além de frustagdes pessoais. Este trabalho
avaliou as publicacdes de 2015 até 2019 que apontam possiveis causas de evasdo e as variaveis
associadas. A partir destes, ¢ proposto um modelo de Engenharia do Conhecimento suportado
por uma ontologia que auxilia as institui¢des de ensino superior a direcionar as suas analises
sobre a evasdo em suas bases de dados estruturadas. Como prova de conceito (PoC), aplicou-
se ao modelo o processo KDD — Knowledge-Discovery in Databases para extrair
conhecimentos sobre a correlagdo entre varidveis e, por meio de machine learning para
classificacgdo, a avaliagdo da capacidade de predicdo de comportamento futuro de evasdo. Como
resultado, obteve-se o nivel de correlagdo entre varidveis que direcionam as agdes para
detalhamento da andlise da evasdo. No que tange a classificacdo, dentre os algoritmos de
classificagdo submetidos, redes neurais se mostrou uma escolha promissora para a instituicao
analisada, com area sobre a curva ROC de 0,91, acuracia de 0,86, precisao 0,86, recall 0,79 e
f-score 0,81. Tais conhecimentos extraidos na PoC — correlagdo entre varidveis e métricas de
capacidade de predicdo — realimentaram o modelo proposto por meio de uma extensdo da
ontologia do modelo. A partir dos resultados alcangados com a PoC, constata-se que o conjunto
de causas e variaveis propostas — identificadas no arcabouco de publica¢des — direciona a fase
de selecdo de dados no processo KDD e promove nivel de confianga para correlagdo e predicao.
Isto torna o modelo um bom direcionador para a anélise de evasdo. Como evolucido, pretende-
se projetar e implantar um SBC baseado no modelo para a instituicdo de ensino avaliada,
auxiliando-a na Gestdo do Conhecimento sobre o fendmeno e a identificar discentes com
tendéncia de evasdo a fim de mitigar os riscos.

Palavras-chave: Evasdo. Engenharia do Conhecimento. Ontologia. KDD.



ABSTRACT

Dropping out university has been a phenomenon and object of study since the 1950s.
Nowadays, in Brazil, the Ministery of Education (MEC) and the Higher Education Institutions
(IES) try to understand and mitigate such a phenomenon which, when occurring, directly affects
society: without the expected social, academic and economic return, besides personal
frustrations. This work has evaluated some papers published from 2015 to 2019 that identify
the possible causes of the dropout and indicate the variables associated to it. Based on those
works, a Knowledge Engineering model is proposed, and supported by an ontology that helps
the higher education institutions to direct their analysis about dropping out in their structured
databases. As a proof of concept (PoC), the KDD - Knowledge-Discovery in Databases —
process was applied to the model to extract knowledge about the correlation among variables
and, through machine learning classify and evaluate the ability to predict future possibilities of
dropping out. As a result, the level of correlation among the variables that direct the actions to
detail the dropping out analysis was obtained. Regarding the classification, among the
classification algorithms submitted, neural networks proved to be a promising choice for the
analyzed institution, with an area of 0.91 on the ROC curve, 0.86 accuracy, 0.86 precision, 0.79
recall and 0.81 f-score. Such knowledge extracted in the PoC - correlation among variables and
metrics of predictive capacity - fed back the proposed model through an extension of the
model's ontology. From the results achieved with the PoC, it is possible to say that the set of
causes and variables proposed - identified in the publications framework - directs the phase of
data selection in the KDD process and promotes a confidence level for correlation and
prediction. This makes the model a good driver to analyze the dropping out process. As an
upgrade it is intended to design and implement a SBC based on the model for the institution
evaluated, assisting it in the Knowledge Management about the phenomenon and also to
identify students who tend to drop in order to mitigate the risks.

Keywords: Dropping out. Knowledge Engineering. Ontology. KDD.
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1 INTRODUCAO

O fendmeno da evasdo escolar vem sendo percebido pela comunidade académica
nacional e internacional ha anos. Véarios pesquisadores e institui¢des t€ém buscado compreender
melhor tal fendmeno e atuar para mitiga-lo. Esse trabalho aborda tal situagdo, apresentando
dados e informagdes relevantes sobre o tema, que corrobora com a sua importancia para as IES.
A partir de um breve histdrico sobre o ensino superior brasileiro e relacionando-o com evasao,
este trabalho aborda o tema sob a visdo da Engenharia do Conhecimento como norteador para
as institui¢des avaliarem esta ocorréncia, bem como na descoberta de conhecimento sobre os

dados de uma instituicdo pesquisada.

1.1 CONSIDERACOES INICIAIS

No que se refere as questdes do direito basico a educacdo, especialmente no ensino
superior, hd uma preocupa¢ao com a qualidade dos servigos ofertados. Isto motivou a busca por
estruturas e mecanismos para afericdo e garantia da qualidade do ensino. A partir dos anos de
1990, diversos paises latino-americanos criaram seus organismos de avaliagdo de cursos
superiores (DIAS-SOBRINHO, 2006). Como resultados obtidos por estes organismos, “os
sistemas de avaliagdo oferecem subsidios para que as universidades busquem adotar
procedimentos formais de melhoria de desempenho, pautados no autoconhecimento e na
organizac¢do dos processos” (GUERRA, 2019, p. 291).

No Brasil, o governo federal atribuiu a responsabilidade de monitorar e avaliar a
qualidade do ensino ao Sistema Nacional de Avaliacdo da Educacdo Superior — SINAES do
INEP (DIAS-SOBRINHO, 2006). Paralelamente, iniciativas independentes surgiram neste
sentido, como o Ranking Universitario Folha — RUF!, que classifica as melhores universidades
do Brasil com base em cinco indicadores: pesquisa cientifica, qualidade de ensino,

internacionaliza¢do, mercado de trabalho e inovacgao.

! Ranking Universitério Folha http://ruf.folha.uol.com.br/
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Entretanto, mesmo com tais a¢des voltadas & qualidade do ensino, ainda ¢ um
desafio politico, social e educacional oferecer, por meio de politicas publicas, maior
oportunidade de acesso e garantir o éxito (DE GUIMARAES, et al., 2019).

Sendo assim, a busca de garantia de qualidade do ensino por si s6 ndo garante que
todo aluno ingressante em um curso o conclua com sucesso, conhecida como “permanéncia e
€xito” nos casos de concluintes ou “evasdo” para os ndo concluintes. O fendmeno da evasio
(ndo éxito) tem deixado em estado de aten¢do 0 MEC? e as Institui¢des de Ensino Superior no
Brasil. Em 2016 o entdo Ministro da Educacdao, Mendonga Filho enfatiza — baseado nos dados
de 2010 a 2014 do INEP?, 6rgdo também responsavel pelo SINAES — a dificuldade que reflete
num acréscimo desordenado nas taxas de desisténcias nos cursos de ingresso (MEC, 2016).

Todavia, a preocupacdo tem relagdo mais ampla que o simples fato de concluir um
curso superior. Devem ser considerados os efeitos produzidos pela educacao superior, que vao
além das questdes profissionais: os conhecimentos técnicos adquiridos promovem melhorias na
economia, na qualidade de vida, bem como na cidadania (DIAS-SOBRINHO, 2006) (SILVA
FILHO, et al., 2007) (DE LIMA; ZAGO, 2018) (CAMPOS, et al., 2017). Sem atingir os
objetivos, os efeitos sdo reduzidos. Ou seja, pode-se afirmar que ha uma perda do investimento
— ndo so6 financeiro — para a formagao académica deste aluno e retorno a sociedade. Isto ocorre
porque o propdsito de ter, ao final do curso, um profissional capacitado e habilitado para a
funcdo em determinada area, ndo ¢ alcancado em sua totalidade quando o aluno evade.

Aprimorando a andlise sobre a evasdo — Tabela 1 —e possibilitando uma visdo mais
detalhada sobre os impactos desta, apresenta-se o Censo da Educacao Superior de 2017 do MEC

com a relag@o entre ingressos e concluintes de 2011 a 2017.

2 Ministério da Educacdo
* Instituto Nacional de Estudos € Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira
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Tabela 1 - Ingressos e egressos por ano

Ingressantes
para cada 10.000 habitantes

Concluintes
para cada 10.000 habitantes

Area Geral do Curso

Brasil Brasil

2011 | 2012 | 2013 | 2014 | 2015 | 2016 | 2017 | 2012 | 2013 | 2014 | 2015 | 2016 ‘ 2017
Ciéncias sociais, negocios e direito 50,3 59,7 564 613 55,8 56,0 60,6 231 21.8 221 24,3 237 23,0
Educagao 233 248 236 28,0 259 29,0 315 113 10,0 107 118 116 123
Satide e bem estar social 143 164 170 204 19,7 211 244 8.2 7.0 8.7 77 7.8 85
Engenharia, producéo e construcio 14,8 19,0 202 227 20,8 184 17,4 38 4.0 4.4 52 6,1 6,8
Ciéncias, matematica e computagao 82 <l 8.9 93 8.9 88 94 3.0 2.7 28 3,0 3.0 3.0
Agricultura e veterinaria 23 27 28 33 33 34 36 1.0 1.0 1.0 1.1 1.2 13
Humanidades e artes 3,0 34 33 33 34 33 37 14 14 14 14 1.5 16
Servicos 3.4 3.9 42 41 41 39 43 16 14 1.6 1.9 1.9 1.6

Fonte: MEC (2018, p. 46)

Como ¢ percebido, a relagdo entre ingressos e egressos ao longo dos anos nao tem
seguido o ritmo esperado no que tange a reflexos do retorno destes como profissionais
capacitados a sociedade. Ao passo que a quantidade de ingressos vem aumentando, a de
egressos estd praticamente estavel. Para De Lima e Zago (2018, p. 368), isto caracteriza uma
baixa taxa de sucesso (€xito) anual. Analisando um mesmo ano, os dados corroboram com a
constatagdo anterior, o que carece de atencdo por parte das IES. Por exemplo, para a area
“Ciéncias sociais, negocios e direito” em 2017 foram 60,6 ingressantes contra 23,0 egressos
para cada 10.000 habitantes.

Confrontando esses dados com o universo de 8.450.755 alunos matriculados (INEP,
2019b), tem-se uma boa percepcao do volume de evasdo que ocorre no Brasil. Este
comportamento mostra que a evasao ¢ algo desafiador as IES na busca de encontrar meios para
aumentar a taxa de sucesso (reduzir a evasdo) dos ingressantes, de tal forma que a diferenca

entre quantidade de ingresso e egresso seja minimizada ao maximo possivel.

1.2 IDENTIFICACAO DO PROBLEMA

O fendmeno da evasdo impacta negativamente o social, o académico e o econdmico
do pais, levando estudiosos a buscar pela compreensdo de tal fendmeno e, em alguns estudos,
propor formas para mitiga-lo.

Neste documento, considera-se evasao escolar “a situagdo do aluno que abandonou

a escola ou reprovou em determinado ano letivo e que, no ano seguinte, ndo efetuou a matricula
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para dar continuidade aos estudos” (QEDU, 2019). No caso dos cursos de ciclos diferentes de
ano, como os semestrais, considera-se tal ciclo.

Com tal conceito delineado, analisando a Tabela 1, mais especificamente o ano de
2017, e calculando o coeficiente pela férmula: concluintes / ingressantes. Tem-se os seguintes

valores entre ingressantes e concluintes no mesmo ano / area:

Figura 1 — Coeficiente de concluintes por ingressantes 2017

W Ingressos / 10.000 habitantes |l Concluintes / 10.000 habitantes = — Coeficiente de concluintes por ingressantes

70 0,44

52,5

35

Discentes/10.000

17,5

Coeficiente de concluintes

0
Ciéncias sociais, Educacéo Saude e Engenharia, Ciéncias,  Agricultura e Humanidades e  Servigos
negdcios e direito bem-estar social produgcdo e matematicae veterinaria artes

construgdo  computagao
Area geral do curso

Fonte: Do autor

Tomando como um coeficiente ideal de 1, no qual a quantidade de egressos € igual
a de ingressos, depreende-se da

Figura 1 que em todas as areas a ocorréncia de evasdo possui um coeficiente de
concluintes por ingressante abaixo de 0,45 pontos. Isto torna o tema relevante para a educacgéo
no pais. Sob a otica financeira, segundo o INEP (2015) o investimento anual em um aluno de
graduagdo ¢ de R$ 23.215,00 (vinte e trés mil, duzentos e quinze reais); ou seja, em caso de
evasdo tal investimento por aluno evadido ndo trara, na sua totalidade, o retorno desejado a
sociedade.

Nao obstante a dificuldade de conclusdo no ensino superior, para o MEC (2016) a
falta de orientag@o vocacional no ensino médio também tem sua parcela de contribui¢do quanto
ao insucesso. Isto deve ser revisto para contribuir com a escolha mais acertada do curso pelo
ingressante e, consequentemente, a permanéncia no ensino superior. O que caracteriza tal

necessidade € o fato de o discente ingressar no ensino superior e, durante o curso, perceber que
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sua escolha de curso ndo € “a sua vocagdo”. Constatado isso, ele parte para um novo processo
seletivo para ingresso em outro curso e, em caso de sucesso, abandonando o anterior. E o que
mostra levantamentos do (INEP, 2018), nos quais 21% dos que ingressaram em um curso
superior em 2017 realizaram nova prova do ENEM no ano corrente. Este fato vai ao encontro
da necessidade de orientacdo vocacional no ensino médio com foco na escolha do curso de
ensino superior mais adequado as expectativas dos alunos.

Paralelo a este cendrio de evasdo que se apresenta, as institui¢des de ensino superior
publicas, no Brasil, vém sofrendo com contingenciamentos e bloqueios de seu orgamento
(MEC, 2019). Isto reflete na dificuldade em executar as praticas académicas/pedagogicas, o
que podera desmotivar ainda mais os alunos, podendo elevar a tendéncia de evasdo. Em épocas
de baixa disponibilidade de recursos financeiros, conter a escalada da evasdo ¢ também uma
forma de melhor aplicar os recursos escassos disponiveis.

Sendo assim, na busca da compreensdo de tal fendmeno, pesquisadores tém
aplicado esfor¢os no entendimento, mapeamento e proposicao de solu¢des. Em termos de
publicagdes nos anos de 2015 até 2019, e utilizando-se das bases cientificas mais significativas
na area pesquisada, os dados mais relevantes foram encontrados nas bases Scielo, Scopus e Web
of Science (WoS). Utilizando-se os termos “evasdo” e ‘“ensino superior” ou “dropout”
juntamente com “undergraduate degree” ou “higher education”, foi identificado o volume de

publicacdes apresentado na Tabela 2.

Tabela 2 — String de pesquisa e bases analisadas

String de pesquisa nos anos de 2015 até 2019 Resultados obtidos

WoS  Scopus Scielo

("drop out" and ("undergraduate degree'" or 'higher 165 161 35

education')) OR ("evasao" and "ensino superior')

Fonte: do Autor.

Analisando os resultados da WoS (com o maior nimero de publicacdes),

identificou-se as caracteristicas apresentadas a seguir.
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Tabela 3 — Publica¢des dos ultimos 5 anos

Anos de publicacio

Quantidade de registros % de 165
2019 23 13,94 %
2018 42 25,45 %
2017 43 26,06 %
2016 31 18,79 %
2015 26 15,76 %

Fonte: Web of Science. Data da extragdo 19/11/2019

Ano a ano existe uma preocupagdo crescente com a evasdo nas IES de todo o
mundo, evidenciado nas publica¢des por ano (Tabela 3). As publicag¢des por paises evidenciam
que Estados Unidos (22 registros) e Espanha (22 registros) apresentam a maior quantidade de

publicac¢des. O Brasil apresenta apenas trés trabalhos registrados, conforme Figura 2.

Figura 2 — Publicagdes por pais
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Fonte: Web of Science. Data da extragdo 19/11/2019

Para a selecdo das publicagdes a serem utilizadas como base desta pesquisa, realiza-

se a leitura dos resumos, metodologias e resultados das publica¢des encontradas na base. Como

resultado foram selecionados 20 artigos que tratam especificamente dos fatores de evasdo e, em

alguns casos, propdem ferramentas, métodos ou processos para mitiga-la.
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1.3 PERGUNTA DE PESQUISA

Diante das pesquisas e dados apresentados, evidencia-se a importancia do tema para
a educacdo. No Brasil, as pesquisas indicam que ainda existe deficiéncia no que tange a
permanéncia e €xito em cursos superiores, tendo em vista os nimeros apresentados pelo INEP
(2018). Os artigos selecionados — que abordam e apresentam as causas que levam a evasao —
podem ser um norte para a andlise deste problema. Diante deste cenario, tem-se a seguinte
questdo a ser abordada:

Como a Engenharia do Conhecimento pode auxiliar as instituicdes de ensino
superior na compreensao do fendmeno da evasdo e direcionamento das agdes para evitar isto?

Para a pesquisa proposta como resposta a pergunta, estdo definidos os objetivos

geral e especificos.

1.4 OBJETIVOS

1.4.1 Objetivo Geral

Criar um modelo de evasdao como forma de compartilhamento do conhecimento,

suportado por uma ontologia e dados abertos, sendo um norteador na anélise de evasdo na IES.

1.4.2 Objetivos Especificos

e Identificar as principais causas da evasdo no ensino superior por meio de
revisdo bibliografica;

e Identificar as variaveis que representam os fatores relacionados a evasdo para
as causas apontadas nas publicagdes mais relevantes;

e Propor um modelo de Engenharia do Conhecimento baseado em ontologia;

e Desenvolver o modelo proposto;

e Realizar a prova de conceito em uma institui¢do de ensino superior.
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1.5 JUSTIFICATIVA

As evidéncias apresentadas pelo INEP (2018) em forma de dados sintéticos sobre
o ensino superior no Brasil mostram que as IES tém dificuldades em manter o discente do inicio
ao final do curso e que ele alcance o éxito.

No Brasil, no periodo avaliado na base de pesquisa com maior numero de
publicacgdes retornadas, apenas 3 publicagdes brasileiras foram identificadas, conforme Figura
2. Mesmo assim, hé declaragdes recentes de IES que estdo cada vez mais preocupados com tal
fendmeno, na busca da compreensao para mitiga-lo.

Especificamente na instituicdo que € objeto deste estudo, a Reitora do IFSC declara
a necessidade de focar na permanéncia e €xito dos alunos da institui¢do, considerando isto
como uma obrigagdo social e também uma das prioridades da instituicdo (IFSC, 2019). Em
agosto de 2018 foi publicado o Plano Estratégico de Permanéncia e Exito dos Estudantes do
IFSC (PPE-IFSC) que tem como objetivo “promover a permanéncia e éxito dos estudantes [...]
por meio de um conjunto de medidas, que visam o enfrentamento da evasdo e retencao,
enquanto fatores que comprometem o atendimento da missdo institucional” (IFSC, 2018). O
PPE-IFSC estd embasado em dados relacionados com a evasdo detectada em IES de mesmo
tipo, sendo um dos dados em destaque a alta taxa de evasdo na institui¢do. A Figura 3 mostra,
do total (100%) de matriculas em cada campus do IFSC efetuadas de 2009 até 2017, quantos
destes (também em percentual) sdo egressos com sucesso, em integralizagcdo, em curso, retido

e egresso sem éxito (vermelho).
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Figura 3 — Total de matriculas e situacdo das matriculas por campus do IFSC (2009-2017)

100%
a0 mEgresso sem
E xito
a0
Em curso
70 retido

ES

==

==

60

ES

50% sEm curso
40% I I
Em curso
30% Integralizad a
20%
mEQresso com
10% E xito
0%
\P*&Qg”@”f’*"*i&@f@p@ﬁﬁb@\a 2 =
e & , F PR F TS ¥ g £
& o@"ﬁ‘é’? G@QG@{\@_ﬁ&@e&u & Qs\p@@)\ gV q$@°@¥°boﬁco°«§e 4
e $ o° “&‘p
thé &éb}éﬁ a c?o
>
Q"{\ b &

Fonte: IFSC (2018)

Depreende-se da Figura 3 que o percentual de evasao (representado pelo vermelho)
sobre o total da evasdo (soma de todas as cores de uma barra = 100%) para cada campus ¢
elevado. O caso mais representativo ¢ no campus Jaragua do Sul Centro com aproximadamente
55% de evasao.

A instituicdo tem consciéncia e sabe da importancia do tema quanto ao éxito dos
alunos, e acredita que “a partir do momento em que o estudante entra no IFSC, somos
responsaveis pelo seu éxito e isso significa uma mudanga de paradigma e até da cultura
institucional” (IFSC, 2019). Tal cenario no IFSC ¢ corroborado por dados e estatisticas
nacionais. Para o MEC (2016) este tema ¢ considerado relevante para a educagdo superior e,
com as restricdes orcamentdrias aplicadas a Educagdo, aumenta a dificuldade em realizar agdes
para reducdo da evasdo.

Quanto a questdo or¢amentdria, para cada aluno evadido tem-se um investimento
anual da ordem de R$ 23.215,00 que ndo teve seu retorno pleno para a sociedade quanto a

formacao de nivel superior (INEP, 2015). Como os cursos de instituicdes publicas e boa parte
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dos cursos de instituicdes privadas (empréstimos e bolsas) sdo custeados pelo governo, ¢
importante identificar estes motivos que levam a evasao (SACCARO; FRANCA; JACINTO,
2019).

Sob a percepcao de pesquisadores do assunto, Junior e Real (2017) destacam que
os estudos sobre a temdtica no Brasil sdo considerados de importincia para o entendimento do
fendomeno da evasdo, porém rudimentares. Também acreditam serem relevantes para a reducao
dos indices e, como reflexo, auxiliam no que tange a ampliar o acesso ao ensino superior.

Com uma abordagem suportada pela Engenharia do Conhecimento aplicada sobre
as causas que levam a evasao, apresenta-se um modelo de engenharia como ferramenta para a
sua compreensdo. A partir do modelo, aplicando-o aos dados historicos de uma institui¢ao de
ensino, possibilita a IES aprimorar o autoconhecimento sobre o tema por meio de andlise e
descoberta de conhecimento.

Neste sentido, com a compreensdo do fendmeno, com base no arcabouco
identificado pela revisdo bibliografica do tema, a presente dissertagdo faz uso de métodos,
técnicas e ferramentas de extracdo e compartilhamento do conhecimento para possibilitar um
modelo de Engenharia do Conhecimento focado na compreensdo do fenomeno e

direcionamento das agdes de melhoraria da gestdo da permanéncia e éxito.

1.6 ADERENCIA AO PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA E
GESTAO DO CONHECIMENTO

A dissertagdo ¢ desenvolvida dentro do Programa de Pos-graduacdo em Engenharia
e Gestdo do Conhecimento (PPGEGC) utilizando-se de métodos e técnicas para representacao
e de extragdo do conhecimento em dados estruturados (Knowledge Discovery in Database -
KDD). Esta extragdo vem a produzir artefatos de conhecimento para apoio as areas de gestao
para a tomada de decisdo referente a uma modelagem de conhecimentos, com vistas a mitigar
a evasao na educagdo superior. Estando inserido na 4rea Engenharia do Conhecimento, o tema
abordado faz parte da linha de pesquisa de Engenharia do Conhecimento Aplicada as
Organizagdes.

Tem seu foco nas estruturas organizacionais de governo que promovem Cursos
Superiores e trata o conhecimento como um recurso importante na gestdo de tais cursos. Visa

proporcionar, assim, um melhor aproveitamento dos conhecimentos explicitos nas plataformas
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digitais, voltados a tomada de decisdo e, consequentemente, agregando valor ao servi¢o
prestado e a sociedade. Tal conhecimento ¢ abordado na visdo cognitivista, pela qual o
conhecimento ¢ algo que pode ser armazenado, processado e facilmente compartilhado
(PACHECO, 2016).

No repositério de teses e dissertagdes do Programa de Pds-graduagdo em
Engenharia e Gestdo do Conhecimento — PPGEGC — foram identificados quatro trabalhos que
possuem alguma relagdo com a evasdo em cursos, sendo duas teses e duas dissertacdes e estdo

listados no Quadro 1.

Quadro 1 - Publicagdes no banco de teses e dissertacdes PPGEGC

AUTOR ANO TIPO TRABALHO
PACHECO, A. 2010 Tese Evasdo e permanéncia dos estudantes de um curso
S. V. de administracdo do sistema Universidade Aberta

do Brasil: uma teoria fundamentada em fatos e na
gestdo do conhecimento.

COMARELLA, 2009 Dissertacio Educacdao superior a distancia: evasdo discente.

R. L. Dissertagao, 2009.

CISLAGHL R. 2008 Tese Um modelo de sistema de gestdo do conhecimento
em um framework para a promo¢ao da permanéncia
discente no ensino de graduagdo.

RAMOS, B. M. 2007 Dissertagdo Eficacia no uso de tecnologias para alavancar o

S. aprendizado do idioma inglés no ensino médio,
Dissertagdo, 2007.

Fonte: Banco de Teses e Dissertagdes do EGC*.

Dos trés trabalhos mais aderentes, Pacheco (2010) e Comarella (2009) apresentam
suas pesquisas e resultados na busca da compreensdo do fendmeno de evasdao nos respectivos
grupos delimitados. Apontam que o paradigma funcionalista ¢ mais atuante na busca da
efetividade (PACHECO, 2010) e, em uma pesquisa ampla com tutores e discentes, os fatores
associados ao tempo dedicado aos estudos como relevantes (COMARELLA, 2009). Cislaghi
(2008) aprofunda mais tal andlise propondo um framework de indicadores, sensores e
procedimentos com base nas causas da evasdo no Brasil. Considera fatores politicos e de
lideranca institucional como chave para o assunto. Por tal completude, esse trabalho ird compor

o conjunto selecionado para o alcance dos objetivos especificos da dissertagdo.

4 Enderego BTD: http://btd.egc.ufsc.br
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J4 Ramos (2007) analisa o ensino de idiomas por meio de ambientes virtuais para o
ensino médio, recomendando algumas a¢des para mitigar a evasao.

Denota-se dos trabalhos citados que a presente dissertacdo vem ao encontro da
necessidade de compreender o fendomeno evasdo. A dissertagdo traz como contribuicdo a
consolidag¢do de conhecimentos j& formalizados e os compartilha em um modelo, explicitando
as causas e suas variaveis que levam a evasao, por meio de artefatos suportados pela Engenharia
do Conhecimento. Acrescenta-se a utilizacdo complementar da area de Gestao em seu Ciclo de
Gestdo do Conhecimento e dos processos decisorios por meio da utilizagdo dos artefatos.
Assim, a partir do modelo, tais artefatos auxiliam as institui¢des no direcionamento das agdes
quanto a compreensdo geral da evasdo e especificas para a sua realidade, baseado na extragao
de conhecimento sobre suas bases estruturadas — como mostra a prova de conceito.

A partir disto, tal dissertacdo direciona os estudos relacionados as areas para
compreensao do fendmeno e previsao de tendéncia de evasdo em grupos de discentes. Em uma
visdo mais ampla, considerando a possibilidade de um repositorio de dados abertos suportado
pelo modelo, varias institui¢des poderiam compartilhar seus dados seguindo o modelo. Assim,
mais pesquisadores interessados no tema podem fazer uso dos dados na busca de novos

conhecimentos e meios para evitar a evolugdo do fendmeno da evasao.

1.7 METODOLOGIA DA PESQUISA

Nesta se¢do sdo apresentadas as questdes referentes a metodologia de pesquisa

aplicada nesta dissertagao.

1.7.1 Classifica¢io metodologica

“Dito de maneira simples, Ciéncia ¢ o conhecimento da natureza e a exploragao
desse conhecimento” (KNELLER, 1980, p. 11). E da natureza humana entender e desvendar os
mistérios da natureza, sendo um dos pilares da ciéncia moderna o conhecimento racional. Este
¢ recuperado por meio de procedimentos metodologicos e seus métodos, possibilitando testar,
verificar e experimentar todo o novo conhecimento, denominado conhecimento cientifico.

Conhecimento cientifico, portanto, ¢ algo baseado em fatos, que pode ser organizado e
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sistematizado por meio de processos bem definidos, podendo ser replicado (APOLINARIO,
2012).

A luz da visdo sobre ciéncia e conhecimento cientifico, tal pesquisa se enquadra no
paradigma funcionalista de Morgan (1980), por ter como objetivo a producdo de artefatos
tecnoldgicos com uso de métodos e técnicas da Engenharia do Conhecimento.

Sendo uma pesquisa tecnoldgica aplicada e exploratoria promove, de forma pratica
e dirigida, uma solu¢@o para um problema especifico. Esta ¢ uma pesquisa que envolve solucao
tecnoldgica possuindo natureza aplicada por produzir resultados praticos (GIL, 2008). Quanto
aos objetivos, trata-se de uma pesquisa descritiva e explicativa ao descrever os fatos observados
e explicar suas causas (GIL, 2010).

Quanto a abordagem, ¢ uma pesquisa quali-quanti que interpreta fendmenos, atribui
significados e, a0 mesmo tempo, utiliza recursos e técnicas de estatisticas (VIANNA, 2013).

Vale-se dos procedimentos bibliograficos, baseados em publicacdes existentes
sobre o tema ¢ sendo um estudo de caso, coletando ¢ analisando dados de uma instituigao de
ensino superior. Também experimental ao observar as causas de influéncia nos fenomenos
associados a evasdo (LAKATOS; MARCONI, 2003).

Para as fases de identificacdo das praticas de gestdo e das causas de evasdo, além
das técnicas e métodos apropriados de extragdo do conhecimento, serd aplicada uma revisao
integrativa da literatura, reunindo em um arcabougo solido de conhecimentos ja explicitado
sobre o tema para ser aplicado neste trabalho.

No que tange a aplicabilidade e uso dos artefatos ¢ utilizado o método experimental
que consiste, especialmente, em submeter os objetos de estudo a influéncia de certas varidveis,
em condi¢des controladas e conhecidas pelo investigador, para observar os resultados que a

variavel produz no objeto (GIL, 2008).
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1.7.2 Procedimentos metodolégicos

Figura 4 — Procedimentos metodologicos

[ Ensino Superior ] [ Engenharia e Gestio do Conhecimento ]
[ Evasio, Permanéncia e Exito ] [ Extra¢io do conhecimento ]
Causas que levam a evasiio ]
Modelo de Engenhatia do Conhecimento ]
Ontologia Prova de conceito
v
[ Analise dos resultados, proposta de melhorias e trabalhos futuros

Fonte: Criacio do autor

A Figura 4 resume o procedimento metodologico, no qual sdo abordados os
aspectos relacionados ao ensino superior e evasdo / permanéncia e €xito, concomitantemente as
questdes de Engenharia e Gestdo do Conhecimento e seus métodos, técnicas e ferramentas
aplicadas a evasdo.

Identificadas pelas pesquisas as principais causas e variaveis que levam a evasao, ¢
definida uma ontologia que representa tal conhecimento e direciona a instanciagdo dos
individuos para carga e disponibiliza¢do no formado de dados abertos.

Partindo do conhecimento representado, é realizada uma prova de conceito com
base nos dados de uma IES, utilizando o método de extragdo de conhecimento em banco de
dados sobre os dados e informagdes estruturadas disponibilizadas e autorizadas pela IES
pesquisada.

Por fim, serdo apresentados os resultados alcan¢ados com a aplicagdo do modelo,
verificando a aderéncia ao proposto, pontos de melhoria para o modelo e trabalhos futuros.

Tal pesquisa possui suas delimitagdes quanto ao escopo e abrangéncia aplicada

sobre o tema evasio.
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1.8 DELIMITACAO DO TRABALHO

Neste trabalho ¢ proposta uma ontologia com as causas de evasao € um conjunto de
métricas sugeridas. A base para composicdo sera o levantamento realizado na revisdo
integrativa. Quanto a prova de conceito, faz uso de métodos de extragdo do conhecimento sobre
os dados de uma IES, instanciando o modelo ontologico e disponibilizando em formato de
dados abertos. A partir desses, os dados sdo analisados e novos conhecimentos extraidos dos
mesmos sdo alimentados ao modelo.

Neste ambito, dado o objetivo e dentro da gama de recursos da Engenharia do
Conhecimento, sdo aplicadas as ferramentas que possibilitam a extragdo, a representacdo e o
compartilhamento do conhecimento norteados pelo modelo proposto.

O estudo esté aplicado sobre a visdo de trés estados principais do discente durante
a vida académica:

e Cursando: sdo aqueles discentes ativos na instituicdo que estdo cursando ou
com trancamento em uma ou mais disciplinas;

e Evadido: o discente que interrompeu o curso, sem quaisquer perspectivas de
retorno, autodeclarada ou nio;

e Sucesso: sdo os discentes que cumpriram com todas as exigéncias para alcangar

o grau do curso e tém seu grau atribuido por meio de diplomacao.

Existe situag¢do intermedidria, na qual o aluno ainda ndo concluiu o curso e ja
ultrapassou o prazo minimo do programa, motivado por reprovagdes e trancamentos, que deixa
certa duvida sobre ter ou nao evadido. Esta condigao sera tratada como um discente considerado
no estado de “cursando”, haja vista que “estudante retido ainda pode concluir o curso que
ingressou, mesmo que em um prazo maior” (DE LIMA; ZAGO, 2018, p. 369). Logo, para este
trabalho, tal condicao se encaixa na definicao.

A prova de conceito foi aplicada somente no IFSC, ndo sendo replicada em tempo
de desenvolvimento da dissertacdo em outra instituicdo. No entanto, pretende-se que o modelo
possibilite tal aplicabilidade futura para as institui¢des que tiverem interesse e disponibilidade

de recursos de conhecimento, humanos e tecnoldgicos para tal.
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Nao estd no escopo a extragdo de dados de sistemas legados do IFSC, devido ao
fato de estarem inacessiveis ou totalmente desativados. Considera-se entdo os dados disponiveis
nos sistemas atuais e que, porventura, podem ter em suas bases dados que foram migrados dos
legados. Além disso, caso sejam identificadas dificuldades ou inconsisténcias em algum dado /
informagdo no sistema, estes ndo serdo corrigidos nos sistemas de origem por ndo ter
autorizacdo para tal e necessitar de analises mais aprofundadas por parte da instituicao.

O autor dessa dissertacdo estd autorizado pela Pro-reitoria de Pesquisa, Pos-
graduacdo e Inovacdo - PROPPI do IFSC por meio do processo 23292.013505/2019-25 para
uso dos dados da institui¢do. Em atendimento as normativas da PROPPI vigentes e expressas
na autorizagdo, e em cumprimento ao Art. 1°, paragrafo Uinico da Resolucdo CNS 510/2016,
tais dados aqui apresentados sdo reais, porém, sdo mascarados sempre que ocorrer a

possibilidade de identificacdo de um ou mais individuo, sendo garantido o sigilo.

1.9 ESTRUTURA DO TRABALHO

O trabalho esta organizado em 6 capitulos: introducdo, evasdo no ensino superior,
Engenharia do Conhecimento, proposta de modelo, prova de conceito e por fim as conclusdes
e recomendagoes.

Na introdugdo ¢ apresentada a tematica, iniciando pelas consideragdes sobre o tema
e identificando o problema abordado, juntamente com a pergunta de pesquisa. A partir disso,
sdo apresentados os objetivo geral e especificos, a justificativa para a pesquisa e como ela se
adere ao Programa de Pos-graduacdo em Engenharia e Gestdo do Conhecimento. Como parte
final da introdugdo, sdo apresentados a metodologia de pesquisa, a delimitagdo do trabalho e
sua estrutura.

O capitulo 2 trata da Evasdo no Ensino Superior, passando por um breve historico
do ensino superior no Brasil. A partir desse ponto, aborda-se a visdo de evasdo, permanéncia e
éxito dos discentes. Por fim, os estudos associados a causas de evasdo identificadas por meio
da revisdo integrativa.

Tendo o entendimento da temética evasdo, apresenta-se uma revisdo sobre a
Engenharia do Conhecimento, a extragdo do conhecimento principalmente sobre dados
estruturados, aprofundando-se em KDD. Ao final do capitulo apresenta-se conceito sobre

ontologia e dados abertos.



31

Baseado no arcabouco de publicagdes, ¢ proposto um modelo no capitulo 4,
abordando a sele¢do dos grupos de causas de evasdo e suas variaveis e a representacdo do
modelo utilizando ontologia. Tal modelo consolida o conhecimento sobre evasdo e suas causas,
direcionando as agdes da IES para compreender o tema dentro da institui¢ao.

No capitulo 5 ¢ aplicada a prova de conceito sobre o modelo, realizando a extracao
dos dados e a publicagdo em formato aberto. Para a extragdo do conhecimento se utiliza da
analise exploratdria e avaliagdo de algoritmos de classificagdo identificando a correlagdo entre
as varidveis e a qualidade na predi¢ao de evasao.

Por fim, sdo apresentadas as conclusdes sobre o trabalho e as recomendagdes, no

capitulo 6.
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2 EVASAO NO ENSINO SUPERIOR

Nesse capitulo, apresenta-se a revisdo da literatura que compde a base de

conhecimento necessaria sobre a tematica.

2.1 ENSINO SUPERIOR

O Ensino Superior iniciou no Brasil por volta de 1808 com a chegada da familia
real portuguesa e a criacdo das escolas de Cirurgia e Anatomia (Salvador), Anatomia e Cirurgia
(Rio de Janeiro) e a Academia da Guarda Marinha (Rio de Janeiro). Apos estas, outras
institui¢des foram criadas, mas em um ritmo muito lento e que apresentou uma leve melhora a
partir de 1850. No final do século XIX existiam apenas 24 instituigdes de ensino superior que
atendiam em torno de 10000 estudantes. Em 1891 a iniciativa privada passa a ter suporte legal
pela Constitui¢do da Republica, sendo que nos 30 anos seguintes o Brasil chegou a 133
instituicdes (MARTINS, 2002).

Avancando rapidamente na historia, a populacdo brasileira passou de 17 milhdes de
habitantes no inicio do Século XX para uma estimativa de 210 milhdes em 2019 (IBGE, 2011)
(IBGE, 2019). Assim como o aumento na populacdo, em 2019 o Brasil passou a ter 2.537
instituicdes de ensino superior, com um total de 37.962 cursos que oferecem 13.529.101 vagas,
e que perfazem 8.450.755 alunos matriculados (INEP, 2019b).

De forma geral, as IES no Brasil estdo divididas em duas Organizagdes
Académicas: publica e privada (INEP, 2019). A OECD (2018, p. 78), no estudo realizado a
pedido do MEC sobre a educagdo superior no Brasil, define as categorias do ensino superior
brasileiro como:

e Faculdades: representando 83% das instituigdes. Sao menores e, na sua
maioria, dedicam-se a uma area especifica;

e Centros universitarios: dedicadas principalmente ao ensino, podendo ter
pesquisa e programas de pds-graduagcdo e tem maior autonomia para criar
novos programas do que as faculdades;

e Universidades: instituicdes que abrangem ensino, com a obrigatoriedade de
oferecer pesquisa e programas de pés-graduagdo, além de ter autonomia para

criar novos programas.
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A LDB (EDUCACAO, 1996), em seu artigo 43, define que os fins das IES no Brasil

sao:

IL.

I1I.

IV.

VL

VIIL

VIIIL

estimular a criagdo cultural e o desenvolvimento do espirito cientifico e do
pensamento reflexivo;

formar diplomados nas diferentes areas de conhecimento, aptos para a
inser¢do em setores profissionais e para a participa¢ao no desenvolvimento da
sociedade brasileira, e colaborar na sua formagao continua;

incentivar o trabalho de pesquisa e investigacdo cientifica, visando o
desenvolvimento da ciéncia e da tecnologia e da criacdo e difusdo da cultura,
e, desse modo, desenvolver o entendimento do homem e do meio em que vive;
promover a divulgacdo de conhecimentos culturais, cientificos e técnicos que
constituem patrimonio da humanidade e comunicar o saber através do ensino,
de publicacdes ou de outras formas de comunicacao;

suscitar o desejo permanente de aperfeicoamento cultural e profissional e
possibilitar a correspondente concretizacdo, integrando os conhecimentos
que vao sendo adquiridos numa estrutura intelectual sistematizadora do
conhecimento de cada geracio;

estimular o conhecimento dos problemas do mundo presente, em particular os
nacionais e regionais, prestar servicos especializados a comunidade e
estabelecer com esta uma relacao de reciprocidade;

promover a extensao, aberta a participagdo da populagao, visando a difusdo das
conquistas e beneficios resultantes da criacdo cultural e da pesquisa cientifica
e tecnologica geradas na institui¢ao;

atuar em favor da universalizacdo e do aprimoramento da educacdo basica,
mediante a formagao e a capacitagdo de profissionais, a realizagdo de pesquisas
pedagbgicas e o desenvolvimento de atividades de extensdo que aproximem o0s

dois niveis escolares.
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Também na LDB (EDUCACAO, 1996) ha a definicio dos tipos de cursos

superiores a serem oferecidos:

I.  cursos sequenciais por campo de saber, de diferentes niveis de abrangéncia,
abertos a candidatos que atendam aos requisitos estabelecidos pelas
instituicdes de ensino, desde que tenham concluido o ensino médio ou
equivalente;

II.  de graduagdo, abertos a candidatos que tenham concluido o ensino médio ou
equivalente e tenham sido classificados em processo seletivo;

III.  de pos-graduacdo, compreendendo programas de mestrado e doutorado, cursos
de especializacdo, aperfeicoamento e outros, abertos a candidatos diplomados
em cursos de graduacdo e que atendam as exigéncias das institui¢des de ensino;

IV.  de extensdo, abertos a candidatos que atendam aos requisitos estabelecidos em

cada caso pelas institui¢des de ensino.

Para ingressar no ensino superior no Brasil e na estrutura acima apresentada,
predomina o acesso via SISU (publica), FIES (privada) e ProUni (privada) com base na nota
do ENEM e os vestibulares. Pensando no acesso ao ensino superior das classes menos
favorecidas, alguns movimentos iniciaram seus estudos para que o governo promova politicas
neste sentido. Como reflexo disto, destaca-se a Universidade Estadual do Rio de Janeiro (UERJ)
que implementou o primeiro programa de cotas em 2003. A partir desta iniciativa, deu inicio a
adocdo das cotas nos processos seletivos de outras universidades, ampliando a discussdo do
tema, e as duvidas quanto as consequéncias deste programa de cotas para o ensino superior
(GUARNIERIL; MELO-SILVA, 2017).

Um dos principais resultados de tais esfor¢os e debates, que duram mais de 10 dez
anos, foi a promulgagdo da Lei 12.711 em 2012 pelo governo brasileiro, chamada de “Lei das
Cotas”. Em 2016 foi promulgada a Lei 13.409 que altera a lei anterior, ampliando as cotas para
os cursos técnicos de ensino médio. (GUARNIERI; MELO-SILVA, 2017) (VAN PETTEN;
DA COSTA ROCHA; BORGES, 2018). Tal lei prevé reserva de vagas para estudantes de
escola publica, negros, pardos, indigenas e pessoas com deficiéncia (PCD), como mostra a

Figura 5.
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Figura 5 — Sistema de Cotas Brasileiro
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Fonte: MEC (2019b)

O governo federal tem aplicado esfor¢os na organiza¢do de um sistema unico de
ensino superior no Brasil. No entanto, as universidades ainda ndo chegaram a um modelo claro
de sistema integrado universitario. Um sistema que possua inter-relagdo, interdependéncia de
seus componentes, com interatividade entre o desenvolvimento de ciéncia, tecnologia e cultura
e o setor privado e demais instituigdes governamentais (STALLIVIERE, 2007).

Estudos apontam que o pais ainda necessita de a¢des mais efetivas na busca de
ampliar e atender a demanda. Isto se deve ao fato que, mesmo havendo iniciativas recentes,
essas levardo muitos anos para alcangar os objetivos e atender os novos cenarios do mercado
(STALLIVIERE, 2007) (BARROS, 2015).

Considerando superada a fase de ingresso no ensino superior, ¢ necessario manter

o discente até a conclusdo do curso — conhecida como permanéncia e éxito —, um desafio

2

enfrentado diariamente pelas IES.
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2.2 EVASAO, PERMANENCIA E EXITO

Evasdo ¢ o fendmeno que leva o discente a abandonar o curso ou, quando sofre uma
reprovagdo, ndo efetua uma nova matricula para cursar o ano/semestre seguinte (QEDU, 2019).
Na visdo da missao das IES na retengdo dos alunos, uma das defini¢des sobre a tematica € “a
capacidade institucional para manter e apoiar os estudantes da admissdo até alcangar a
graduagdo com sucesso” (COSTA; GOUVEIA, 2018, p. 163).

Voltando um pouco na historia dos estudos sobre o tema, constata-se seu inicio em
debates nos Estados Unidos a partir dos anos de 1950, sendo Tinto um dos pesquisadores com
estudos de referéncia para o assunto (HOFFMAN; NUNES; MULLER, 2019) (ADACHI,
2009). Hoffman, Nunes e Muller (2019) relatam que o abandono — evasdo — do curso ¢ algo
comum nos primeiros anos de curso superior.

Cislaghi (2008) sintetiza bem a evolu¢do dos estudos relacionados & permanéncia

e éxito entre os anos de 1950 e 2000 (Quadro 2)

Quadro 2 - Evolugdo dos estudos sobre evasdao 1950 - 2000

Década  Mote Educacio Superior e os avancos da permanéncia de
estudantes
1950 Expansao Apo6s as Grandes Guerras Mundiais, ocorre uma expansao no

namero de IES e no contingente de estudantes.
1960 Prevencdo da Surgem situagdes problematicas nas IES provocadas pelo
evasao grande contingente de estudantes, pela diversidade que os
caracteriza e pela inquietacdo social causada por varios fatores
socioculturais.
Sao realizados os primeiros esfor¢os para controlar a evasao

com estudos que ndo se limitem as abordagens estatisticas

descritivas.
1970 Construcdo de E criada uma base de conhecimento e sdo propostas as primeiras
teorias estruturas tedrico-conceituais que vao impulsionar o avango

sistematico da compreensdo dos processos relacionados ao

fendmeno da evasao.
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1980 Administragdo Crescem os esfor¢os das IES para atrair € manter estudantes. O

de matriculas  tema permanéncia se consolida na area do ensino superior.

1990 Abertura de Avancam muito os estudos empiricos para validacdo das teorias

horizontes e modelos sobre permanéncia e evasdo. Emerge com forga a
tendéncia de considerar o processo de aprendizagem como
importante para a permanéncia dos estudantes.

2000 Tendéncias Indices de permanéncia passam a ser considerados como
indicadores importantes a serem utilizados por 6rgdos oficiais
para a alocagdo de recursos entre IES do setor publico. O ensino
a distancia aparece como elemento novo, dentro e fora das IES.
Cresce a importancia da formagao superior para os profissionais
que disputam uma colocagdo em um mercado de trabalho mais

exigente.

Fonte: Cislag (2008, p. 40)

E notério que, 2 medida que o fendmeno vem se intensificando, a preocupacio e os
estudos também, da mesma forma, se intensificam ao longo das décadas. Denota-se ainda que
“uma das consequéncias da expansdo das universidades brasileiras foi o aumento do nimero de
estudantes evadidos” (JUNIOR, et al., 2016, p. 488). Mesmo o ensino superior sendo
considerado um diferencial para colocagdo no mercado de trabalho a partir dos anos 2000, o
que se entende como um motivador a permanéncia, tal fenomeno de evasdo persiste.

Mais recentemente estudos apontam que “ndo basta ingressar no Ensino Superior,
¢ preciso que os estudantes tenham condigdes de cursé-lo e de conclui-lo” (MENEGHEL, 2018,
p. 343).

Entender tais condi¢des que levam os estudantes a decidir pela evasdo passa pela
analise das suas causas. Tal analise estéd relacionada a um dominio e seus dados especificos para

os quais se deseja averiguar o fendmeno que ocorre dentro de um universo definido.

“a evasdo pode ser medida em uma instituigdo de ensino superior, em um curso, em
uma area de conhecimento, em um periodo de oferta de cursos e em qualquer outro
universo, desde que tenhamos acesso a dados e informagdes pertinentes” (SILVA
FILHO, et al., 2007, p. 644).

No que tange ao acesso a dados e informagdes pertinentes, o CENSUP 2018

apresenta — Tabela 4 — os dados referentes a ingressantes e concluintes para o Brasil.
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Tabela 4 — Relagdo entre ingressantes e concluintes em 2018

Tipo Ingressantes Concluintes (% em relacio aos ingressantes)
Publica 458.587 218.032 (47.5%)
Privada 1.334.124 435.322 (32,6%)

Fonte: INEP (2019).

Nao obstante o levantamento realizado pelo INEP (2018), em 2017 aponta que
foram ofertadas mais de 10,7 milhdes de vagas, s com um total de 90% das vagas ofertadas na
rede publica preenchidas. No entanto, em 2017 havia 99 mil vagas remanescentes na rede
publica, e dessas 70% ndo foram preenchidas. Isto esta relacionado com fatores que levam a
evasdo e, consequentemente, ao aumento das vagas remanescentes nao preenchidas.

Diante dos dados no dominio do Brasil, sio apresentadas as pesquisas e
identificadas e analisadas as principais causas de evasdo apontadas pelas publicagdes de 2015

at¢ 2019.

2.3 CAUSAS QUE LEVAM A EVASAO

O estudo de tal temdtica “tem sido instigador aos pesquisadores de ramos bastante
distintos da ciéncia, uma vez que se trata de um fendmeno universal, presente nos mais diversos
cursos de graduacdao” (JUNIOR; REAL, 2017, p. 397).

Em sua maioria foram encontradas causas no ambito mundial e ndo s6 no Brasil.
Entretanto, dentre os artigos selecionados para este trabalho, hd destaque para estudos que

mostram uma aderéncia suficiente entre os contextos nacional e internacional.

Os resultados de estudos anteriores, em contextos diferentes do brasileiro, sdo
semelhantes aos obtidos neste estudo, apesar de algumas diferengas em determinadas
variaveis. Essa situagdo mostra que ¢ possivel que a evasdo e a retengdo tenham
caracteristicas semelhantes, mesmo em diferentes contextos culturais ¢ sociais
(COSTA, BISPO; PEREIRA, 2018, p. 83).

Carreira e Lopes (2019) realizaram estudos em universidade portuguesa
segmentando os alunos tradicionais e ndo tradicionais — os que ndo trabalham e os que
trabalham respectivamente.

Dentre os fatores positivos para os tradicionais (ndo trabalham), “a atribuicao de

bolsas, parece ser eficaz na promo¢dao do desempenho académico entre os estudantes
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tradicionais, pois [...] diminui a probabilidade de evasdo, embora ndo seja relevante para os
estudantes trabalhadores” (CARREIRA; LOPES, 2019, p. 11)

Para o grupo dos ndo tradicionais (aqueles que trabalham), ¢ fundamental que as
institui¢cdes de ensino promovam politicas logo no inicio da vida académica desses, como cursos
preparatorios para o nivel superior antes mesmo do inicio da trajetoria académica.
(CARREIRA; LOPES, 2019, p. 13).

Aplicando modelo de regressdo logistica em uma das maiores universidades do
Chile, Venegas-Muggli (2019) analisa as taxas de abandono com base nas caracteristicas
sociodemogréaficas para os estudantes ndo tradicionais — idade adulta. “Em relac@o as possiveis
explicagdes para as taxas de abandono escolar, trés dimensdes das varidveis sociodemograficas
foram definidas a partir da revisdo da literatura: condi¢des familiares / demograficas, situacao
socioeconOmica e estruturas institucionais.” (VENEGAS-MUGGLI, 2019, p. 13).

Pessoas com filhos, que trabalham, frequentaram ensino médio para adultos e estdo
matriculados em programas com durag@o superior a 2 anos sdo os fatores predominantes que
levam ao abandono. No entanto, ndo foram encontradas relacdes entre questdes
socioeconomicas e evasdo, sendo uma das possiveis causas o fato de tais individuos, por
estarem em idade adulta, ja possuirem seus projetos de vida. (VENEGAS-MUGGLI, 2019, p.
13).

Os estudos mostram a importancia de realizar a analise considerando os fatores
externos a instituicdo de ensino, como a vida académica pregressa, os fatores socioecondmicos,
entre outros.

Truta, Parv e Topala (2018) efetuaram estudos com diversas dimensdes do
comprometimento académico como fator de abandono de estudantes no primeiro ano. “Os
resultados da analise de regressdo mostraram que a falta de dedicacdo ¢ um forte preditor da
inten¢do de abandono, em todos os modelos testados” (TRUTA; PARV; TOPALA, 2018, p. 7).

Observa-se que os alunos que tém entusiasmo nos estudos, promovido muitas vezes
por desafios, se movem para atingir seus objetivos académicos e, assim, reduzindo as chances
de evasdo. Na visdo do engajamento, um ponto especifico foi caracterizado no contexto dos
alunos inseridos em ambientes familiares com baixa escolaridade. Esses possuem niveis de

engajamento maiores que os demais (TRUTA; PARV; TOPALA, 2018, p. 8).
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Estudos realizados em IES da Franca apontam uma nova abordagem sobre evasao
— principalmente no primeiro ano — apontando como fatores a serem considerados as questdes
sociais dos estudantes e estruturais dos cursos oferecidos. E que o abandono no primeiro ano &,
na verdade, um efeito constante e estrutural caracteristico do contexto no qual o discente esta
inserido. Concluiu-se que os discentes acabam fazendo uso desse primeiro ano nos cursos que
estdo matriculados para “seus proprios fins, ficar tempo esperando ou sendo socializado na
instituicao, descobrir novas possibilidades académicas ou profissionais” (BODIN; ORANGE,
2018, p. 141).

Stoessel et al. (2015) pesquisou sobre as questdes de evasdo na Alemanha com base
em cinco caracteristicas sociodemograficas: sexo, idade, situagdo dos pais, ser imigrante e
exercicio de atividade remunerada. “Os estudantes empregados em periodo integral enfrentam
desafios consideraveis acima e além das demandas académicas” (STOESSEL, et al., 2015, p.
242). A insatisfagdo com o programa também ¢ apontada em uma andlise secundaria quanto ao
risco de abandono (STOESSEL, et al., 2015).

Kamal e Ahuja (2019) analisaram as dimensdes que estdo relacionadas a propensao
ao abandono utilizando-se de técnicas de extragdo do conhecimento com ferramentas
estatisticas. Com isto, obtiveram uma ferramenta com 98,5% de acuracia para a massa de dados
disponivel.

Para melhorar o desempenho académico dos alunos, além da retengdo de alunos, as
instituigdes académicas e as universidades terdo que trabalhar em fatores importantes,
como questdes familiares, dados académicos anteriores e fatores socio
comportamentais, pois desempenham um papel vital no desempenho escolar dos
estudantes (KAMAL; AHUJA, 2019, p. 780).

Com base na analise de dados do semestre anterior, o estudo identifica que o
aproveitamento menor que 60%, dificuldades com notas, ndo residir em &area urbana, ter
historico de repeticdo de semestre, acontecimentos importantes na familia e o habito de
consumo de alcool, elevam as chances de desisténcia. (KAMAL; AHUJA, 2019, p. 778).

Torres-Coronas e Vidal-Blasco (2019) analisaram os modelos de ensino hibridos —
que contém parte do programa presencial, parte a distancia — sob a perspectiva da universidade,
dos alunos e do corpo docente. Sendo assim, existindo a flexibilidade do ensino a distancia
aliada a convivéncia social entre os alunos nas atividades presenciais, tal cenario contribui para
a permanéncia. “Modelos mistos orientam melhor os alunos que ndo sio tdo organizados, o que

ajuda a reduzir a taxa de evasao” (TORRES-CORONAS; VIDAL-BLASCO, 2019, p. 336).
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Além disso, a convivéncia social propicia uma maior integra¢cdo e uma relagdo de
confianga entre os alunos que ira refletir no nivel de aprofundamento na construgdo de novos
conhecimentos na academia.

Truta, Parv e Topala (2018) deixaram de fora — em um primeiro momento — as
variaveis relacionadas ao desempenho académico para a retengdo. No entanto, “a inclusdo
dessas varidveis parece ser de grande interesse ndo apenas para a previsao do desempenho
individual, mas também para a previsdo da taxa de graduagdo no nivel universitario” (TRUTA;
PARV; TOPALA, 2018, p. 8).

Como proposta para mitigar os problemas relacionados a evasdo, sugerem que a
instituicdo de ensino pode intervir na questdo “tempo” dos estudantes, melhorando o
planejamento de atividades, inclusive extracurriculares, levando em consideracdo fatores como
a distancia fisica entre ambientes de aprendizagem, flexibilidade de horarios de aprendizagem
e de areas de trabalho como laboratorios. “Uma gestao responsavel do tempo do aluno deve ser
uma meta das universidades em seus esfor¢os para consumir recursos com responsabilidade ao
preparar os alunos capazes de enfrentar os desafios da mudanca através do aprendizado, de
acordo com os principios da sustentabilidade” (TRUTA; PARV; TOPALA, 2018, p. 11).

Costa, Bispo e Pereira (2018, p. 74) analisaram um grupo de alunos de curso de
Administragdo no Brasil entre 2004 e 2013 e apontam como os principais fatores que
influenciam na evasdo: a duracdo do curso, o desempenho do aluno, o género, as reprovacdes e
os trancamentos. “Do ponto de vista estratégico, destaca-se a relevancia de politicas publicas
de acesso ao ensino superior, bem como o desenvolvimento de a¢des das universidades para
atrair e manter os alunos nos cursos de graduagdo” (COSTA, BISPO; PEREIRA, 2018, p. 83).
Quando o olhar dos pesquisadores se volta para o operacional, identifica-se que existe a
necessidade de revisdo das praticas pedagogicas de ensino e avaliativas por parte dos docentes
como um fator importante para aumentar a retencao dos alunos (COSTA, BISPO; PEREIRA,
2018).

Saccaro, Franca e Jacinto (2019) avaliaram a evasdo utilizando diversas técnicas
estatisticas de regressdo linear e apontaram as bolsas de estudo, o apoio estudantil, participar
atividades extras — como estagios, projetos de pesquisa e projetos de extensdo —, além da forma

de ingresso baseada na nota do ENEM, como fatores relevantes para a conclusdo com sucesso.
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J& questdes como idade mais avangada, estar trabalhando em tempo integral, dificuldades
financeiras, baixo nivel de organizagao pessoal afetam a permanéncia, levando o aluno a evadir.

Quanto a politicas para manter e garantir o sucesso académico do aluno, “[...] os
estudantes mais integrados com o ambiente académico por meio da realizacdo de atividades
remuneradas e ndo remuneradas, e os que recebem beneficios financeiros para auxiliar com os
custos do curso evadiram menos” (SACCARO; FRANCA; JACINTO, 2019, p. 367).

Em estudo abrangente sobre modelos de andlise de retencdo (permanéncia), foram
apontados varios fatores a serem considerados. Os resultados académicos, as atividades
académicas, integracdo académico/social, o compromisso com a instituicdo, os objetivos do
programa, as dificuldades financeiras, o trabalho, a dedicagcdo a familia, bem como a vida
pregressa sao pontos de relevancia (COSTA; GOUVEIA, 2018, p. 173-174).

Diogo et. al (2016) utiliza uma abordagem diferenciada e focada nos coordenadores
de cursos superiores. Eles destacam que os coordenadores apontam como a principal causa para
a evasao “as ideias equivocadas dos alunos sobre a formacdo; a falta de clareza acerca das
caracteristicas que constituiriam diferentes campos de atuagdo, confundindo cursos com grades
curriculares semelhantes; e a incompatibilidade vocacional” (DIOGO, et al., 2016, p. 136).

Além dos fatores de desconhecimento prévio do curso, a incompatibilidade de nivel
de exigéncia do curso para o aluno, condi¢gdes socioeconomicas desfavoraveis que levam a
necessidade de estar trabalhando, pouco tempo dedicado ao curso e a falta de interesse dos
estudantes com o curso devem ser considerados (DIOGO, et al., 2016, p. 146).

Campos (2017) realizou estudos focados na evasdo dos alunos que sdo atendidos
pelas cotas sociais e acdes afirmativas com o intuito de identificar o impacto destas sobre o
nivel de evasdo. A possibilidade de o candidato escolher mais de uma institui¢do no SISU, a
insatisfacdo com o curso e a distancia da IES — principalmente para o ingressante pelo SISU,
visto que o aluno pode vir de qualquer lugar do Brasil — foram identificados como fatores que
levam a evasdo. No caso, os alunos ingressantes por cota e o fato de serem originarios da regido
da IES tem um efeito contrario, reduzindo a evasao (CAMPOS, et al., 2017, p. 39).

Utilizando técnicas de KDD, mais especificamente da Rede Bayesiana,
Vasconcelos (2018) busca identificar os fatores que levam a evasdo como forma de
representacdo do conhecimento. Fatores com trancamentos ao longo do curso e o indice

académico foram identificados como relevantes.
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Segundo outro estudo analisado, o tema € “complexo e pode ser explicado por uma
série de fatores anteriores ao ingresso e de desempenho académico” (JUNIOR, et al., 2016, p.
508). Tal estudo apresenta como resultado sete causas relevantes: cotista, regido de origem,
meio de comunicagdo para se manter atualizado, participacdo em projetos de pesquisa,
assisténcia estudantil, estdgio e historico de reprovagao.

As varias causas encontradas estabelecem as dimensdes na permanéncia e €xito,
caracterizando os motivadores da evasdao. O Quadro 3 apresenta os motivadores e seu impacto

na permanéncia e éxito.

Quadro 3 - Motivadores e seu impacto na permanéncia e €xito

Motivador Impacto
1. Atribuicio de Bolsas Positivo
2. Presenca de Cursos preparatorios / nivelamento Positivo

3. Caracteristicas sociodemograficas

a. Condicoes familiares (com filhos) Negativo
b. Situacio socioecondomica ruim Negativo
¢. Estruturas institucionais (duracio até 2 anos) Positivo
d. Vida académica pregressa Relevante
e. Género Irrelevante
f. Idade Relevante
g. Situacio dos pais com baixo nivel escolar Negativo
h. Ser imigrante Negativo
i. Trabalho Negativo
4. Comprometimento académico Positivo
5. Entusiasmo nos estudos proporcionados por desafios Positivo
6. Contexto familiar com baixa escolaridade Negativo
7. Boa estrutura do curso Positivo
8. Fatores sécio comportamentais (dependéncia quimica, Negativo

violéncia doméstica, etc.)

9. Residéncia em area urbana Positivo



10. Historico de reprovacao/repeticao
11. Falta de organizac¢io pessoal para a vida académica
12. Convivéncia social e integracio

13. Relac¢ao de confianca entre os alunos

Fonte: Do Autor

Negativo
Negativo
Positivo

Positivo
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No tocante ao impacto, identifica-se que alguns tém impacto diretamente positivo

a permanéncia e outros negativo. Alguns tém ou nao relevancia para o tema como a vida

académica pregressa que, dependendo de como ocorreu, pode ser positivo ou negativo para o

contexto analisado. Contudo, tais caracteristicas desses grupos motivadores devem ser

consideradas nos estudos.

Cislaghi (2008), em seus estudos sobre evasdo nas IES do Brasil, compilou o

resultado de suas pesquisas em uma visdo macro, conforme ¢ apresentado na Figura 6.
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Figura 6 — Vis@o macro das causas que levam a evasdo nas IES brasileiras.
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Fonte: Cislaghi (2008, p. 34)

Pode-se perceber que o estudante, como protagonista da questdo relacionada a
evasdo, estd inserido em um ambiente com varios estimulos que podem causar sua evasao.
Desde questdes macro como politicas institucionais, passando por fatores externos ao ambiente
académico que tém seu reflexo — positivo ou negativo — no desempenho académico. Logo, tudo
isso influencia diretamente ndo sé nas aprovagdes e conclusdes de curso, mas nas reprovagdes,

trancamentos e possiveis evasdes.
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Neste cenario complexo o presente estudo aplica a Engenharia do Conhecimento

para propiciar a compreensao e direcionamento das acdes para mitigar os riscos.

2.4 CONSIDERACOES

A evolucdo da oferta de vagas de ensino superior no Brasil, juntamente com o
crescimento populacional, teve um forte crescimento a partir da liberagdo da iniciativa privada
para oferecer cursos de ensino superior. Paralelo a expansdo promovida pela iniciativa privada
as institui¢des publicas de ensino também cresceram e contribuiram para o aumento da oferta.
Em 2019 havia 2537 instituigdes, que oferecem mais de 37 mil cursos com mais de 13 milhdes
de vagas. Mesmo assim, ndo hé vagas para todos, o que leva a necessidade de processos
seletivos para ingresso nas institui¢des.

Em paralelo a isto, as dividas histéricas quanto a questdes raciais, pessoas com
deficiéncia e oriundos do ensino em escolas publicas, levaram a sociedade a mobilizar-se para
propor mecanismos de correcdo de tais obstaculos. Como resultado, os processos seletivos
passaram a contemplar cotas para cada um dos grupos historicamente menos favorecidos.

Pela escassez, pode-se perceber a existéncia de concorréncia por vagas. Mas,
mesmo havendo concorréncia, algo ocorre em muitos casos que leva o discente a desistir do
curso e evadir. Tito ¢ um dos precursores nas pesquisas sobre o fendmeno da evasdo
(HOFFMAN; NUNES; MULLER, 2019) (ADACHI, 2009). Percebeu-se a partir da década de
1960 a iniciativa de esfor¢os para mitigar a evasdo, até que por volta dos anos 2000 os indices
de permanéncia tornam-se indicador importante para as IES, também tem-se o EaD como um
novo elemento no cenario educacional e a formagdo superior ganha mais importancia no
mercado de trabalho (CISLAGHI, 2008).

Denota-se, entdo, a importancia de dar condi¢gdes aos estudantes para que possam
cursar até o fim. E, para tanto, ¢ necessario compreender o que causa a evasdo. Para tal, varios
pesquisadores realizaram estudos sobre visdes e grupos diferentes. De tais estudos, em comum,
apontam as causas identificadas de evasdo dentro de cada populagdo pesquisada.

Existem causas que influenciam positivamente (contribui para a permanéncia)
negativamente (leva a evasdo) ou tém certo grau de relevancia ou sdo irrelevantes. Quanto a
relevancia, pode-se exemplificar que a idade pode ser relevante quando influencia

negativamente a permanéncia, por exemplo, um estudante de 50 anos pode ndo ter tempo para
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estudar. Por outro lado, um outro estudante de 50 anos, por ser mais experiente, vai dar a devida
importancia a conclusdo do curso, o que influencia positivamente. O género se mostrou
irrelevante nos estudos.

E a partir destes conhecimentos sobre evasio que o modelo de EC é concebido e,
para isso, se faz necessario conhecer as metodologias e ferramentas de EC. Dessa forma elas

sdo apresentadas no capitulo seguinte.
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3 ENGENHARIA DO CONHECIMENTO

A Gestdo do Conhecimento (GC) ¢ uma disciplina que surgiu com a Era da
Informagdo, como ocorreu com as engenharias elétrica e mecanica, durante a Revolugdo
Industrial. Para a GC o conhecimento € todo o conjunto de dados e informagdes que as pessoas
trazem para uso pratico em agdo, a fim de realizar tarefas e criar novas informagdes
(SCHREIBER, et al., 1999).

Dentro da Gestdo do Conhecimento, existem alguns instrumentos que sdo aplicados
sobre a base de conhecimentos organizacionais na extracdo desses e de novos. “Formalmente,
um Instrumento de Gestdo do Conhecimento consiste em um conjunto alinhado e claramente
definido de medidas organizacionais, recursos humanos e Tecnologias de Informagdo e
Comunicagdo, com o proposito de inferir na base de conhecimento organizacional”
(RAUTENBERG; TODESCO; STEIL, 2011, p. 31).

Nesse contexto, o termo Engenharia do Conhecimento (EC) foi cunhado, em sua
origem, dentro da linha de tempo e evolugdo da Tecnologia da Informagdo e Comunicagao,
mais especificamente da Inteligéncia Artificial. A EC nasceu com intuito de conceber,
desenvolver e implementar sistemas especialistas (STUDER; BENJAMINS; FENSEL, 1998).

A Figura 7 resume a evolug@o ocorrida ao longo do tempo.

Figura 7 — A evolugdo da EC

Primeira
geragao de
Motores de sistemas Surgimento de
busca de baseados em métodos Metodologias
propdsito geral regras estruturados maduras

daarte --=--e-cecccccccccscemsemsemmem——==- para a disciplina

Fonte: Schreiber et al. (1999, p. 14)

Quando ha necessidade por parte da Gestdo do Conhecimento no uso de agentes

inteligentes, suportados por tecnologia da informagio e comunicagdo dentro dos Instrumentos
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de Gestao do Conhecimento e as tarefas intensivas em conhecimento, ocorre a conexao entre a
Gestdo e a Engenharia do Conhecimento, que a complementa (RAUTENBERG; TODESCO;
STEIL, 2011). Parte da EC est4 focada na Descoberta de Conhecimento. Conhecimento ¢ para
a EC, assim como a elétrica e mecanica sdo para as suas respectivas.

O objetivo da disciplina Engenharia do Conhecimento é semelhante ao da
Engenharia de Software: transformar o processo de construgao de sistemas de uma arte em uma
disciplina de engenharia. Isso requer a analise do proprio processo de construgdo e manutengao,
além do desenvolvimento de métodos apropriados, linguagens e ferramentas especializadas
para o desenvolvimento de Sistemas Baseados em Conhecimento - SBC.

Para atingir o seu proposito, a EC define metodologias e ferramentas que permitem
modelar e adquirir o conhecimento, formalizando-o e tornando-o reutilizavel
independentemente de pessoas (HASSLER, et al., 2016).

Tal arcabougo composto por metodologias e ferramentas d4 suporte a EC no

processo de descoberta de conhecimento.

3.1 DESCOBERTA DO CONHECIMENTO

O processo aplicado sobre dados ndo estruturados, semiestruturados e estruturados
com o objetivo de verificar a hipdtese de usuarios, bem como novos padrdes ¢ denominado
Descoberta do Conhecimento. A descoberta de padrdes pode ser suportada por analise historica
de dados para prever um comportamento futuro ou a representacao de padrdes identificados na
analise de dados (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996, p. 7).

Para realizar tal processo de extragdo do conhecimento a EC tem o suporte de
diversas metodologias e ferramentas para cada tipo de dado. Neste trabalho, ¢ abordado o
processo de Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados, do inglés Knowledge Discovery
in Databases (KDD) que ¢ utilizado para a prova de conceito do modelo proposto, extraindo
novos conhecimentos sobre evasdo que realimentam o modelo.

KDD ¢ a area relacionada ao processo de descoberta de conhecimento em bases de
dados estruturadas, possui técnicas e mecanismos adequados para tal. (DA SILVA, et al., 2018,

p. 614) . “Descoberta de conhecimento em bancos de dados é o processo ndo trivial de
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identificar padrdes validos, novos, potencialmente Uteis e, em ultima analise, compreensiveis
nos dados” (FAYYAD, 1996, p. 21).

Os termos KDD e mineracdo tém estreita relacdo. No entanto, Fayyad, Piatetsky-
Shapiro e Smyth (1996) caracterizam que KDD ¢ o processo geral de descoberta de
conhecimento e mineragdo € uma parte desse processo, no qual as etapas adicionais de
preparagdo, selegdo, limpeza, incorporacdo de conhecimento prévio e interpretacdo dos
resultados sdo essenciais para garantir um conhecimento util derivado dos dados.

A Figura 8 apresenta o processo que passa pela selegdo das fontes de dados de
origem, o pré-processamento, a transformagdo, o armazenamento, a mineragdo e a

interpretacdo, tendo como produto resultante o conhecimento descoberto.

Figura 8 — Processo KDD
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Fonte: Fayyad, Piatetsky-Shapiro ¢ Smyth (1996, p. 41), adaptacio nossa.

Pelo fato de abranger técnicas que estdo além de uma disciplina de aprendizagem
de maquina e por convergir varios paradigmas da computagdo, ela ¢ considerada uma area
multidisciplinar (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996) (ROMERO;
VENTURA; GARCIA, 2008).

Desta forma, KDD ¢ aplicado sobre bases de dados estruturadas, como bancos de
dados relacionais, planilhas e arquivos no formato CSV, a fim de identificar e extrair
conhecimentos de um determinado dominio de interesse.

Berry e Linoff (2004) propdem uma visdo mais detalhada do processo KDD
dividido em onze passos — Figura 9 — e reforcando que ndo se trata necessariamente de um

processo totalmente linear, no qual um passo se inicia ao final da execugdo total do anterior.
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Pelo contrario, tal comportamento linear € indesejado, devendo-se considerar a intera¢do entre

passos e um ciclo global recorrente.

Figura 9 — Passos do KDD
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Fonte: Berry ¢ Linoff (2004, p. 55)

3.1.1 Traduzir em um problema de mineracio

Berry e Linoff (2004) definem que o processo passa inicialmente por traduzir
problema de negdcio em um problema de mineragdo de dados. Nele se define qual método sera
utilizado para a descoberta do conhecimento buscando a previsdo ou descri¢do. A previsdo trata
da utilizagdo de variaveis e dados conhecidos para prever valores desconhecidos ou valores
futuros de interesse. Ja a descrigdo trata da busca por padrdes interpretaveis por humanos e que

descrevem os dados em questdo.
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Para alcancar tais objetivos, os métodos disponiveis sdo: classificagdo, regressao,

agrupamento, sumariza¢do, modelagem de dependéncia e a detec¢do de mudanga e desvio

(FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996).

Classificagdo trata da busca por entendimento que permitird classificar algo.
Como exemplo, classificar os carros por tipo de veiculo como SUV, passeio,
de carga, entre outros, depende de entendimento das caracteristicas que
possibilitam atribuir tais classes;

Regressdo ¢ o aprendizado que possibilita a predi¢do de um valor real com base
em um conjunto de dados. Avaliar os exames de um paciente e predizer as
chances dele se curar, avaliar a previsdo do tempo com base em dados de
temperatura, pressdo, humidade, entre outros, sdo alguns exemplos da
regressao;

Agrupamento ¢ a busca por um conjunto finito de categorias que possibilita
descrever os dados em analise. Tomando novamente uma sala de aula, dado o
conjunto de alunos que compdem a turma, pode-se encontrar uma fungdo e
agrupa-los por estatura entre alta, mediana e baixa, sendo que, para a populacio
analisada, o mais alto da turma tem 1,50 metros, por exemplo;

Sumarizacao busca encontrar uma descri¢do para o subconjunto de dados que
sdo frequentemente utilizados durante a analise exploratoria de dados. Tabular
os dados por média e desvio padrdo sdo exemplos simples de sumarizagao;
Modelagem de dependéncia busca identificar quais sdo as dependéncias
significativas existentes entre as variaveis analisadas. Analisar a correlacdo e
covariancia entre as variaveis sdo exemplos de modelagem de dependéncia;
Deteccao de mudangas e desvios tenta descobrir, com base no comportamento
das variaveis as mudancas e desvios ocorridos nelas referentes ao que foi

normatizado anteriormente.
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3.1.2 Selecionar dados apropriados

O segundo passo trata da selecdo dos dados mais apropriados para o problema.

No melhor dos mundos possiveis, os dados necessarios ja estariam residentes em um
data warehouse corporativo, limpos, disponiveis, historicamente precisos ¢
atualizados com frequéncia. Na verdade, cle estd mais frequentemente espalhado em
uma variedade de sistemas operacionais em formatos incompativeis em computadores
que executam sistemas operacionais diferentes, acessados por meio de ferramentas de
desktop incompativeis (BERRY; LINOFF, 2004, p. 60).

Portanto, caso os dados ndo estejam disponiveis em um dataware house, parte-se
para as bases de dados disponiveis pelos varios sistemas da organizagdo que podem contribuir
com dados e informagdes associados ao problema modelado. Para extrair os dados, pode-se
utilizar o ETL (Extract, Transformation, and Load). ETL sdo ferramentas que permitem extrair
(extract), transformar (fransformation) e carregar (load) dados de diversas fontes para um
repositorio central, como representado na Figura 10. Tais agdes compdes as trés primeiras fases
do KDD: selegdo dos dados, pré-processamento e transformacdo, disponibilizando as

informagdes para as proximas fases (vide fases do KDD na Figura 8).

Figura 10 — Fases de extragdo, transformagao e carga
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Fonte: Fayyad (1996), adaptagdo nossa.

A tarefa de ETL permite realizar a extragdo dos dados de varias origens. “As
ferramentas de extragdo, transformagdo e carga resolvem o problema de coletar dados de
sistemas diferentes, fornecendo a capacidade de mapear e mover dados dos sistemas de origem

para outros ambientes” (BERRY; LINOFF, 2004, p. 487). Sendo assim, aplica padrdes aos
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dados visando garantir a qualidade e a consisténcia dos dados de fontes diferentes, para que
possam ser utilizadas juntas posteriormente, permitindo, entdo, entregar os dados prontos para
os desenvolvedores de aplicagdes que criam as solucdes para o usuério final (KIMBALL;
CASERTA, 2004, p. xxi).

Houve um tempo em que programadores eram responsaveis pelas tarefas como
movimentacgdo e limpeza de dados para posterior uso, escrevendo linhas de codigos para tal.
No entanto, tais codigos eram especificos para aquele cenario tornando-os criticos a medida
que acrescem o numero de sistemas envolvidos e ocorrem mudangas nos sistemas que originam
os dados. Com o surgimento de ferramentas ETL, ndo ha preocupacdo com a escrita de codigos
para estas tarefas, mas sim em descrever de onde vem os dados, o que ocorre com eles durante
a transformacao, isto sendo realizado com codigos baseados em metadados — ao invés de codigo

fonte — que facilitam o entendimento dos usuérios. (BERRY; LINOFF, 2004).

3.1.3 Conhecer os dados

Deve-se mergulhar nos dados e entender o seu comportamento. Naturalmente, a
medida que se mergulha nos dados, descobre-se problemas com a sua qualidade, tais como
inconsisténcia ou falta de valores, que podem interferir no modelo (BERRY; LINOFF, 2004).

Pode-se, por exemplo, fazer uso de histograma para visualizar a distribui¢do da
variavel e avaliar criticamente se aquelas informacdes de distribuicdo fazem sentido. Uma
instancia de pessoa com idade de 200 anos, uma altura e uma pessoa com poucos 20
centimetros, a area de um terreno de casa do tamanho de uma cidade, entre outros, nos leva a

crer que ha algo de errado e necessita de andlise detalhada daquela area do histograma.

3.1.4 Criar modelos intermediarios

Aqui todos os dados sdo considerados, sendo que algum conjunto desses pode ser
utilizado para encontrar padrdes, outros para verificar a estabilidade, ou o desempenho, por
exemplo (BERRY; LINOFF, 2004). Para modelos de predicdo, faz parte do processo a
defini¢do dos conjuntos de dados de treino e teste. Deve-se cuidar com tal definicdo de
conjuntos pois, para avaliar o desempenho de um classificador, precisamos avaliar sua taxa de

erro sobre instancias que nao foram aplicadas para o treino (WITTEN; FRANK, 2002).
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3.1.5 Resolver os problemas encontrados nos dados

Tendo os modelos intermediarios e conhecendo a qualidade dos dados, € necessario
(passo 5) resolver os problemas encontrados nos dados durante o passo 3 — e ndo somente agora.
Todos os dados possuem alguma “sujeira”, portanto, todos t€ém algum problema. Sendo assim,
cada variavel deve ser analisada de forma a ndo trazer problemas para as técnicas de mineragao
escolhidas. Por exemplo, a falta de valores pode ndo ser um problema para classificadores do
tipo arvore de decisdo, mas para redes neurais pode causar todo o tipo de problema (BERRY
LINOFF, 2004). Basicamente, ¢ a remoc¢do de ruido quando necessario, a coleta das
informagdes que possibilite modelar ou contabilizar o ruido, definir estratégias para tratar dados
ausentes e contabilizar informagdes de sequéncia de tempo e mudancas conhecidas (FAYYAD;

PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996).

3.1.6 Transformar os dados

Com os dados “limpos”, passa-se a transformar estes dados para trazer algum
conhecimento, agregando outras informacdes, removendo dados com valores discrepantes,
transformando classes categoéricas, entre outros. Tais tarefas preparam os dados para andlise
(BERRY; LINOFF, 2004). Recuperar latitude e longitude de dois enderegos para adicionar
posteriormente a distancia entre eles ¢ um exemplo de adi¢ao de informacgao baseado nos dados
disponiveis inicialmente. Uma das formas de trazer algum conhecimento ¢ a identificacdo da
existéncia de algum grau de correlacdo entre as variaveis.

Correlagdo ¢ uma medida que permite identificar como a mudanca em uma variavel
afeta uma segunda, sendo medida em valores entre -1 a 1. Quando a variavel “A” tem correlacao
positiva com a variavel “B” (exemplo 0,45), significa que existe uma correlagdo positiva entre
elas. Ou seja, a medida que o valor de A cresce, B também cresce. Do contrario, um valor
negativo (exemplo -0,60) informa uma correlagdo negativa (uma cresce e a outra diminui ou
vice-versa). Correlacdes proximas de zero significa que ndo foi identificada qualquer correlagao
entre elas (BERRY; LINOFF, 2004).

Figueiredo Filho e Silva Jinior apud. Bohen (2009), apresentam uma classifica¢ao

para o nivel de correlagdo entre duas varidveis de acordo com a faixa de coeficiente de
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correlacdo. O Quadro 4 mostra tais faixas, sendo que se aplicam os mesmos para os valores
negativos. Ou seja, entre 0,10 e 0,29 ¢ considerado pequeno, o mesmo vale para entre -0,10 e
-0,29.

Quadro 4 — Nivel de correlagao por faixa de valor

Faixa Nivel de correlagao
0,10 a 0,29 Pequeno

0,30 a 0,49 Médio

0,50 a 1,00 Grande

Fonte: adaptado de Figueiredo Filho e Silva Junior (2009, p. 119).

Uma forma de representar visualmente a correlagdo entre variaveis ¢ no formato de
matriz, na qual cada variavel é apresentada tanto na linha quanto na coluna. Em cada intercessao
entre as duas varidveis ¢ apresentada a medida de correlacdo entre elas. A diagonal da matriz —
que representa o cruzamento entre linha e coluna de uma mesma varidvel — normalmente ¢é
preenchida pelo valor 1. Isto ocorre porque a correlagdo da variavel com ela mesmo ¢ sempre

uma correlagdo positiva maxima.

3.1.7 Construcao do modelo

A constru¢do dos modelos varia de acordo com a mineragdo, se ¢ direcionada ou
ndo. Na mineragdo ndo direcionada, a busca por relacionamentos entre registros com utilizacao
de técnicas de clusterizagdo ¢ um dos exemplos. “A constru¢do de modelos € a Unica etapa do
processo de mineragdo de dados que foi verdadeiramente automatizada por um software
moderno de minerag¢do de dados” (BERRY; LINOFF, 2004, p. 77). Softwares como Weka’ e
sklearn® sdo exemplos de automatizagdo disponiveis que ja possuem todo o arcabougo
associado ao conhecimento necessario para a aplicacdo de alguns modelos, bastando o
engenheiro do conhecimento ou outra pessoa conhecedora do tema saber aplicar os recursos de

forma correta.

5 https:/scikit-learn.org/stable/
® https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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3.1.8 Avaliacdo do modelo

A avaliagdo do modelo busca responder se o modelo “funciona ou nao funciona”.
Para saber isto, utilizam-se “medidas de confian¢a” sobre o modelo que podem responder a
perguntas com a precisdo, acuracia e representatividade dos dados observados, entre outras. A
selecdo das “medidas de confianga” depende do modelo escolhido (BERRY; LINOFF, 2004).

No caso de modelos de predi¢do, sobre os resultados apresentados pelo modelo, sdo
avaliadas as métricas sobre a capacidade de predi¢dao: matriz de confusdo, acurécia, recall,
precisdo, Fscore e curva de ROC (Receiver Operation Characteristic) com a respectiva AUC
(Area Under Curve).

Todas as medidas acima citadas partem da matriz de confusdo do modelo, que ¢
uma representagdo na qual sdo identificadas, dentre o resultado do conjunto de teste, a
quantidade de verdadeiros positivos (VP), falsos positivos (FP), verdadeiros negativos (VN) e
falsos negativos (FN). Os VPs e VNs sdo classificacdes efetuadas de forma correta. Ou seja,
um caso conhecido (VP, por exemplo) ¢ submetido a predi¢ao e o modelo responde conforme
esperado. Um FP tem tal classificagdo quando o resultado ¢ incorretamente previsto como sim
(ou positivo) quando na verdade era ndo (negativo). Um FN ¢ quando o resultado ¢
incorretamente previsto como negativo, quando na verdade € positivo. O Quadro 5 apresenta

um modelo de matriz de confusio.

Quadro 5 — Matriz de confusdo

PREDITO
Sim Nao
Sim | Verdadeiros Positivos (VP) Falsos Positivos (FP)
REAL
Nao | Falsos Negativos (FN) Verdadeiros Negativos (VN)

Fonte: Adaptado Berry e Linoff (2004, p. 80).

Com a matriz de confusdo conhecida, parte-se para as medidas de confianga.
A acurécia de um algoritmo de classificagdo ¢ uma forma de medir a frequéncia

com que o algoritmo classifica instdncias corretamente, calculando a propor¢do dos itens
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classificados corretamente sobre o total de itens (GOOGLE DEVELOPERS, 2019). A acuracia

¢ calculada pela formula:

VP + VN
VP + VN + FP + FN

Acuricia =

Precisdo ¢ a proporcao dos casos VPs em relagdo aos VPs e FPs. Corresponde a a
taxa verdadeiros positivos dividida pelo numero total de positivos (WITTEN, FRANK; HALL,

2011, p. 164). A férmula de calculo da acuréacia ¢ (POWERS, 2011):

VP

Precisio = ————
recisao VP + FP

Recall ¢ a propor¢do de casos reais positivos que sdo corretamente preditos

positivos (POWERS, 2011) (WITTEN, FRANK; HALL, 2011, p. 174).

VP

Recall = ———
cCat = VP FN

Fscore trata da média ponderada entre precisdo e recall, também conhecida como

proporgdo de concordancia especifica (POWERS, 2011). E calculada pela formula:

Precisao * Recall

Fscore = 2 =
Precisao + recall

A curva ROC (Receive Operation Characteristic) representa o desempenho de um
classificador sem levar em conta a distribui¢@o de classe ou custos de erro, tragando um grafico
no qual as taxas de verdadeiros positivos sdo representadas pelo eixo Y e as de falsos positivos
no eixo X. Os verdadeiros positivos sdo representados pelo percentual de total de positivos € o
X pelos percentuais de falsos positivos (BERRY; LINOFF, 2004).

Um valor excelente (e maximo) ¢ uma curva com um angulo reto no canto superior
esquerdo do grafico. J4 um gréafico que traca uma linha préxima a diagonal de 45°, comegando

do ponto (0,0) e finalizando no ponto (1,1) € considerado inutil (BERRY; LINOFF, 2004).
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AUC (Area Under Curve) nada mais € que a area sobre a curva ROC como uma
sumarizagdo do grafico em um valor, ja que quanto maior o valor da drea abaixo da curva,
melhor o modelo (mais perto do canto superior esquerdo do grafico). Além disso, € considerada
uma boa métrica para verificar a probabilidade de que o classificador classifique uma instancia

aleatoria como positiva sobre outra negativa (WITTEN; FRANK, 2002).

3.1.9 Implementar em producio

E, basicamente, levar o modelo para o ambiente de produgdo. A implantacio em
produgdo possui um grau de dificuldade que dependera da aderéncia entre o ambiente inicial de
mineracdo e o de producdo. Um dos pontos € ter no modelo varidveis de entrada que ndo estao
disponiveis em produ¢do, como varidveis derivadas de analise (BERRY; LINOFF, 2004). A
distancia entre dois enderecos baseada na latitude e longitude ¢ um exemplo de variavel
derivada. Tais necessidades devem ser tratadas garantindo a operagdo correta do modelo em

producdo.

3.1.10 Avalia¢ao dos resultados

A avaliagdo dos resultados ocorre acompanhando as saidas em produgdo e
verificando se o objetivo estd sendo alcancado (BERRY; LINOFF, 2004). Se o objetivo € o
aumento na taxa de vendas em uma loja on-line, tal comportamento deve ser acompanhado.
Portanto, avaliar o comportamento do “objetivo” antes e apos a implantacdo ¢ extremamente

importante para confirmacao dos resultados esperados.

3.1.11 Comecar de novo

“Cada projeto de mineracao de dados levanta mais perguntas do que respostas. Isto
¢ uma coisa boa” (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996, p. 82). Este ¢
considerado o “passo 117 que ndo estd representado na Figura 9, mas que se refere ao
conhecimento exposto pelo processo trazer novas hipdteses que, consequentemente, levarao ao

refinamento do modelo ou criacao de novos (BERRY; LINOFF, 2004).
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Considerando a extragdo de conhecimento por meio do KDD, pode-se passar para

a representagdo deste de forma a compartilha-lo. Uma das ferramentas da EC ¢ a Ontologia.

3.2 ONTOLOGIA

Sendo um termo originario da Filosofia, ontologia vem da juncdo das palavras
gregas onto (ser) e logia (escrito ou falado), tendo sido aplicada a semantica da natureza dos
seres ou ainda uma elucidacdo sistematica da existéncia (GRUBER, 1993).

3

Sob a otica da inteligéncia artificial, a defini¢do de ontologia ¢ “uma especificagao
explicita de uma conceitualizagdo” (GRUBER, 1995, p. 1). Relacionando o conceito da
Filosofia sobre a existéncia com a Inteligéncia Artificial, para esta o que existe € o que pode
ser representado (GRUBER, 1995). Mais tarde, Borst (1999) apresenta uma definicdo de

3

ontologia como sendo “uma especificacio formal e explicita de uma conceitualizagdo
compartilhada”.

A conceitualizagdo trata de um modelo abstrato, seus fenomenos e os conceitos
relevantes a ele. Tais conceitos e fendmenos estdo necessariamente explicitos, tendo o
formalismo necessario para possibilitar a leitura por maquina. Além disso, a ontologia promove
o compartilhamento de tal conhecimento consensual por ela representado (SHUE; CHEN;
SHIUE, 2009, p. 2132). Portanto, tal defini¢cdo considera o fato de que deve existir um senso
comum relacionado ao conceito abordado para que tal conhecimento possa ser reutilizado
efetivamente.

Por certo, a ontologia apresenta descri¢do de conceitos, propriedades, atributos,
suas relagdes, restricdes entre as relagdes, além das instancias dos individuos, dentro de um
dominio especifico (TODESCO, et al., 2009).

Autores classificam as ontologias sob varias perspectivas. Guarino (1998, p. 8)

classifica as ontologias por nivel de dependéncia de determinada tarefa, conforme Figura 11.
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Figura 11 - Classificag@o Ontologica de Guarino

Ontologia de Alto nivel

Ontologia de Dominio Ontologia de Tarefa

Ontologia de Aplicacao

Fonte: Guarino (1998, p. 8)

Sendo que (GUARINO, 1998, p. 8):

e Alto nivel: s3o ontologias que tratam de conceitos muito gerais, independentes
de um problema ou dominio especifico;

e Dominio e tarefa: categorizadas em um mesmo nivel de granularidade, tratam
de um dominio ou tarefa especifica. Automédvel e anélise geral de falhas em
automoveis sdo exemplos de ontologias de dominio e tarefa, respectivamente;

e Aplicagdo: ¢ a especializacdo das ontologias de dominio e tarefa, muitas vezes

envolvendo os papéis relacionados ao dominio e tarefas a serem representadas.

Gruber (1993) define preceitos para nortear o desenvolvimento de ontologias a fim
de alcangar os niveis de compartilhamento de conhecimento e interoperabilidade sistémica
compartilhada: clareza, coeréncia, extensibilidade, compromisso minimo de codificagdo e
compromisso minimo ontoldgico.

e C(lareza: refere-se a uma ontologia possuir definigdes objetivas repassando
o significado dos termos compreendidos;
e Coeréncia: possuir uma consisténcia dos seus axiomas prové a coeréncia

que uma ontologia necessita;
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e Extensibilidade: ter os fundamentos conceituais bem definidos que
possibilitem sua extensibilidade além de especializagdo, na qual novos
termos podem ser adicionados dentro das defini¢des previstas na ontologia;

e Compromisso minimo de codificacdo: representar o conhecimento com a
menor dependéncia possivel de codificagdo permitird que varios agentes
diferentes facam uso da ontologia, sem se importar com eventuais
dependéncias sistémicas;

e Compromisso minimo ontolégico: a facilidade e liberdade de especializacao
de uma ontologia tem relagdo direta com o seu minimo compromisso

ontologico, sem pré-condi¢des impostas sobre o dominio abordado.

Assim como em varias areas de conhecimento, o desenvolvimento de ontologias ¢
suportado por metodologias que provém as diretrizes € processos para a sua constru¢io. Dentre
elas, sdo abordadas brevemente as metodologias On-to-Knowledge, METHONOLOGY, 101
Ontology e ontoKEM que foi concebida com base nas anteriores e disponibiliza uma
ferramenta.

On-to-Knowledge Methodology ¢ uma metodologia destinada & manutengdo de
aplicagoes de gestdo de conhecimento. Tendo o foco principal nos processos € meta-processos
de conhecimento (SURE; STUDER, 2002) (SURE; STAAB; STUDER, 2004). Como
principais beneficios, os autores destacam ser uma ontologia orientada ao processo,
disponibiliza um conjunto de ferramentas para cada etapa deste e possui exemplos de aplicacao
das etapas de processo baseadas em estudos de caso.

METHONTOLOGY foi concebida com base em experiéncias em construciao de
ontologias de dominio em produtos quimicos. Ela define seis fases para a sua aplicacao
(FERNANDEZ; GOMEZ-PEREZ; JURISTO, 1997):

e Especificagdo: utiliza linguagem natural para gerar um documento de
especificagdo formal, semiformal ou informal utilizando representacdes
intermediarias ou questdes de competéncia;

e Aquisicdo do conhecimento: ocorre por todo o processo de desenvolvimento
da ontologia, sendo mais intensa sua concomitancia na fase de especificagdo e
vai reduzindo sua intensidade a medida que o processo de desenvolvimento da

ontologia avanga. Faz uso de técnicas com andlise formal e brainstorm,
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aplicadas sobre conhecimentos prévios disponiveis em documentos, com
especialistas ou at¢ mesmo em outras ontologias — como exemplos - para
elucidar o conhecimento necessario;

e Conceitualizagdo: busca estruturar o conhecimento do dominio por meio de um
modelo conceitual. Tal modelo descreve o problema e sua solugdo utilizando o
vocabulério de dominio identificado durante a especificagdo da ontologia. Os
termos que compdem o vocabulario irdo formar um glossario, incluindo
conceitos, instancias, verbos e propriedades;

e Integracdo: relacionado ao reuso de definicdes disponiveis em outras
ontologias ao invés de comecar do zero;

e Implementagdo: trata da codificacdo da ontologia em linguagem formal
utilizando ambiente que suporte tanto a meta-ontologia quanto as ontologias
selecionadas para reuso;

e Avaliacdo: atua na verificagdo técnica da ontologia, avaliando se a ontologia,
seu ambiente de software e documentacdo estdo representando corretamente o
sistema proposto;

e Documentacao: ndo é, necessariamente, uma fase isolada. A cada final de fase,
ha um artefato de documentagao. De fato, a defini¢do da documentagao como
sendo uma fase nessa metodologia procura enfatizar a necessidade da

documenta¢ao em cada uma das fases.

OntoKEM? ¢ identificada pelos autores como uma ferramenta concebida para uso
académico nos ambitos de ensino e pesquisa. Para pesquisa, ¢ aplicada ao cenario onde existe
um ou mais especialistas em ontologia que a utilizam para execucdo de projetos reais, com a
necessidade de reportar o andamento dos projetos de forma rapida e eficiente. No ensino, da
suporte aos alunos no desenvolvimento de ontologias. Como este tltimo publico possui pouca
experiéncia com ontologias, a ferramenta possibilita um processo de aprendizagem eficiente

por meio de feedbacks rapidos, além da facilidade de reformular e renomear elementos.

7 Disponivel em http://ontokem.egc.ufsc.br
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OntoKEM se baseia nos processos das metodologias 101 e nos artefatos de outras duas
metodologias: On-to-Knownledge e METHONTOLOGY. (TODESCO, et al., 2009).

Possibilitando uma abordagem rapida e metodologica sobre a ontologia concebida
na corrente dissertagdo, o OntoKEM permite exportar a ontologia em forma de relatorios e no
formato OWL (Ontology Web Language), sendo possivel importar em outras ferramentas de
constru¢do de ontologias, como o Protégé®, e evolui-la.

Existem basicamente duas formas de representar uma ontologia: por meio de
representacdo grafica ou por representacdo formal. A representagdo grafica ¢ mais utilizada
para interpretagdo por seres humanos, enquanto a formal ¢ direcionada ao processamento pelos
computadores. Devemos considerar sempre as duas, haja visto que a auséncia de uma iré afetar
a qualidade da ontologia (ISOTANI; BITTENCOURT, 2015).

Para o presente trabalho, a ontologia em ambas as formas de representagdo auxilia
no entendimento do conhecimento explicitado pelas partes humanas interessadas e a formal
permitira o compartilhamento e uso por outros recursos tecnologicos para processamento como
a instanciac¢do dos individuos e aplicagdo de processamento computacional sobre estes.

Entre as linguagens formais mais utilizadas estdo a XML, RDF e OWL que serdao

abordadas nas questdes relacionadas a dados abertos.

3.3 DADOS ABERTOS

O conceito de dados abertos parte da teoria e pratica sobre Web Semantica. “A Web
Semantica da as pessoas a capacidade de criarem repositorios de dados na Web, construirem
vocabuldrios e escreverem regras para interoperarem com esses dados” (W3C, 2011). Trata-se
de uma extensao da web tradicional que possibilita que pessoas e computadores fagam uso da
mesma informacdo disponibilizada (BERNERS-LEE; HENDLER; LARISSA, 2002). Com
isso, a Web Semantica faz uso de recursos da web tradicional agregando semantica e
disponibilizando como um repositdrio de dados que ¢ acessivel tanto para seres humanos quanto

para maquinas.
De forma mais detalhada, a Web Semaéntica busca utilizar recursos provenientes da
Inteligéncia Artificial (como agentes inteligentes e representagdo de conhecimento),

Engenharia de Software (como frameworks e plataformas), Computagdo Distribuida

8 Protégé — Editor de Ontologia de c6digo aberto disponibilizado pela da Universidade de Stanford
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(como web services), entre outras, para executar atividades na Web que antes s6 eram

possiveis por agentes humanos (ISOTANI;, BITTENCOURT, 2015)

Dentre as tecnologias mais importantes e aliadas ao desenvolvimento da Web
Semantica, Berners-Lee, Hendler e Larissa (2002) apontam o XML (eXfensible Markup
Language) e o RDF (Resource Description Framework).

A linguagem XML possibilita representar dados e informagdes por meio de
marcagdes como <pessoa></pessoa> e <nome></nome>. Ela consiste em um conjunto de
regras que permite as pessoas criarem suas proprias marcagdes, sendo que as regras permitirdo
a um sistema processar tais marcagdes definidas pela pessoa (BOSAK; BRAY, 1999). Sendo

assim, analisando o trecho de XML apresentado na Figura 12:

Figura 12 - Trecho de codigo XML

Resma Papel A4 -
10>Resma de papel tamanho A4 de gramatura 70 na cor branca.-
»30,00</p1 >

Fonte: do autor.

Uma pessoa ao analisar tal trecho tende a ter certa facilidade para identificar o que
significa. Um sistema ao conhecer as regras aplicadas a cada marcac¢do, também podera
facilmente interpretar os dados. Analisando as regras ele saberia, por exemplo, que € um
produto composto por nome, descri¢do e valor, sendo que o valor ¢ monetario.

Ja o RDF ¢ composto por triplas que possuem um sujeito, um predicado e um
objeto. Logo, uma tripla € uma frase elementar. Fazendo afirmagdes sobre algo em particular
com suas propriedades e valores, tal estrutura ¢ capaz de ser uma forma simples de descrever
os dados para serem processados por maquinas. Em termos de representacdo de uma tripla,
tanto o sujeito quanto o objeto sdo representados por URI (como os links utilizados na web
tradicional) ou valores. O predicado normalmente ¢ representado por uma URI que deixa claro
qual o conceito por trds do mesmo (BERNERS-LEE; HENDLER; LARISSA, 2002)
(LASSILA; SWICK, 1998).

A Figura 13 apresenta uma representacdo grafica exemplificando o RDF.
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Figura 13 - Exemplo de grafo RDF

(a)

criada por

Pagina html

(b)

http://ufsc.br/rdf/site#criadoPor

http://ufsc.br/index.html http://utsc.br/rdf/

site#Pessoa1234

http://ufsc.br/rdf/site#ehDoTipo http://ufsc.br/rdf/site#temNome

Pagina

http://ufsc.br/rdf/site#ehDoTipo

Fonte: adaptado de Larissa et al. 1998)

Basicamente busca-se representar que uma determinada pagina de um site foi criada
por uma pessoa (a). Para isso utilizando-se de URIs para sujeito, predicado e objetos e relagdo

(b). Transcrevendo tal diagrama para triplas RDF se obtém (Figura 14):

Figura 14 - Exemplos de triplas RDF

<http://ufsc.br/index.html>
<http://ufsc.br/rdf/site#ehDoTipo>
<http://ufsc.br/rdf/site#Pagina> .
<http://ufsc.br/index.html>
<http://ufsc.br/rdf/site#criadaPor>
<http://ufsc.br/rdf/site#Pessoal234> .
<http://ufsc.br/rdf/site#Pessoal234>
<http://ufsc.br/rdf/site#ehDoTipo>
<http://ufsc.br/rdf/site#Pessoa> .
<http://ufsc.br/rdf/site#Pessoal234>

<http://ufsc.br/rdf/site#temNome>
"Fulano" .

Fonte: do autor, adaptado de Larissa et al. (1998)

Além das linguagens XML e RDF, h4 também a OWL (Ontology Web Language)
que foi projetada para “representar conhecimentos ricos e complexos sobre as coisas” (OWL
WORKING GROUP, 2012).

A diferenga da OWL em comparacgdo com as recomendac¢des XML e RDF da W3C

para Web Semantica ¢ que OWL adiciona mais vocabulario para descrever classes e
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propriedades, dentre elas as relagdes entre classes e outros, a cardinalidade, a igualdade, mais
possibilidades de tipificagdo de propriedades, caracteristicas de propriedades e classes
enumeradas (W3C, 2004).

Com o uso de dados abertos para a publicagdo, possibilita um entendimento comum
do dominio modelado na ontologia e, consequentemente, que outros pesquisadores fagcam uso
deles contribuindo para a evolugdo dos estudos sobre o fendmeno evasdo. Da mesma forma,
ao utilizar o modelo, cada IES podera publicar seus dados seguindo o padrao definido e utilizar
dados de outras IES realizando:

e Meta-andlises em uma populag¢do amostral mais abrangente — varias IES de
uma regido, por exemplo;

e Comparacado entre realidades diferentes identificando similaridades.

3.4 CONSIDERACOES

Tendo origem na evolugdo da TIC, especialmente da inteligéncia artificial, a EC
faz uso de técnicas, métodos e ferramentas para modelar e adquirir conhecimento,
formalizando-o e tornando-o reutilizavel independentemente de pessoas (HASSLER, et al.,
2016).

Neste sentido, o processo de descoberta de conhecimento deve possibilitar, aplicado
ao conhecimento de evasdo adquirido no capitulo 2, entender os padrdes comportamentais dos
dados e extrair novos conhecimentos sobre evasao.

Para tal e diante do cenario apresentado, especificamente o processo KDD permite
a realizacdo de tais tarefas sobre dados estruturados, comumente utilizados pelas instituicdes
de ensino para a operacionalizagdo de suas atividades administrativas e académicas. Tal
processo — resumidamente apresentado na Figura 8 — possibilitard selecionar os dados
adequados nas bases de dados, processa-los e chegar a extragdo de novos conhecimentos.

Dentre tais conhecimentos podemos citar a andlise exploratoria de dados para
identificar padroes e algoritmos de machine learning para realizar predi¢cdo, os quais tornam

possivel validar a qualidade desses por meio de métricas documentadas.
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A ontologia possibilita a representagdo formal do conhecimento relacionado a um
determinado dominio, além do compartilhamento deste para humanos e o processamento
computacional.

Essa dissertagdo faz uso da ontologia para modelar o conhecimento adquirido por
meio do arcabouco teoérico provido pelas publicagdes sobre evasao e para nortear o processo de
KDD para extracdo de conhecimento das bases estruturadas de uma instituicdo de ensino
superior.

Acrescenta-se a isto a publicacdo dos dados no formato aberto. Além de facilitar o
seu compartilhamento , possibilita que toda a institui¢do que fizer uso do modelo compartilhe
suas informagdes — se assim desejar — em um formato padronizado. Isto facilita o intercambio
de conhecimento (ontologia) e dados (dados abertos) entre instituigdes e amplia a perspectiva
de pesquisas sobre o tema.

Compreendendo a evasdo, bem como as causas e variaveis associadas a elas e a

selecdo de métodos, técnicas e ferramentas de EC aplicaveis € proposto o modelo de EC.
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4 PROPOSTA DO MODELO

Com base nas analises dos estudos e seus resultados apresentados, este trabalho tem
por objetivo criar um modelo de evasdo como forma de compartilhamento do conhecimento,
com suporte a dados abertos que possibilitam ser apoio a analise de evasdo em IES.

A revisdo integrativa dos artigos apresentou uma ampla gama de tematicas que,
para uma analise mais aprimorada, deve identificar trabalhos com certa correlagdo. Tal
constatacdo corrobora com o relatado por Junior e Real (2017) nos resultados alcangados em

estudos sobre evasio.

Figura 15 - Modelo conceitual proposto

Trajetéria
académica
N3ao selecionados Evadido
AT
Candidatos Cursando ‘

Trancado Sucesso

Variaveis

L
Académico
d Dados
1 Abertos
Socioeconémico
Ontologia

Modelo conceitual proposto

Fonte: do Autor

O modelo proposto, apresentado na Figura 15, estd suportado pelas condig¢des
tipicas ocorridas com o discente ao longo da sua trajetéria académica, mais especificamente a
partir do momento do seu ingresso na instituicdo. Desse ponto em diante o modelo sugere a

coleta dos dados que compordo as medi¢des até 0 momento em que o discente evade ou conclui
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com sucesso a sua trajetoria. Tal modelo conceitual, juntamente com a pergunta de pesquisa
deste trabalho, traduzem o problema de neg6cio em um problema de mineragdo para a extragao
de conhecimento.

Este ¢ um modelo aceitavel para o proposto, porém mutavel. Deve-se considerar
que o processo de modelagem ¢ ciclico e cada modelo pode auxiliar na descoberta de novos
conhecimentos a partir deste por meio de refinamentos, modificagcdes ou conclusdes. Outro
ponto importante ¢ o fato de ser dependente de interpretagdes subjetivas do Engenheiro do
Conhecimento. Isso obriga uma avaliagdo do modelo perante a realidade na busca de um
modelo adequado durante todo o seu processo de criagdo (STUDER; BENJAMINS; FENSEL,
1998). Portanto, ha necessidade de refinamentos ao longo da vida do modelo, agregando visdes
de especialistas de outras areas ligadas a evasao.

A partir do modelo conceitual proposto e apresentado na Figura 15, sdo realizados
os levantamentos dos grupos, causas e variaveis, compondo o modelo que esta suportado pelos

estudos identificados e analisados.

4.1 GRUPOS, CAUSAS E METRICAS QUE INFLUENCIAM NA EVASAO

O modelo proposto esta baseado nos estudos visitados neste trabalho durante a
revisdo da literatura sobre as principais causas de evasdo. Entre eles, algumas causas comuns
nos estudos estao relatadas e a forma como afetam a evasdo. Neste sentido, busca-se relacionar
a percepcao dos autores diante de uma mesma causa, identificando a sua relevancia nos estudos.
O Quadro 6 consolida tais percepcdes comuns, apontando as causas, agrupando-as em questdes

socioecondmicas e académicas.

Quadro 6 - Causas que levam a evasdo com base na revisao da literatura

GRUPO

CAUSA FONTES
SOCIOECONOMICA

Saude (KAMAL; AHUJA, 2019)

Problemas de satide consigo ou alguém
na familia

Distancia (CAMPOS, et al., 2017)



Relacionado a  distancia  entre
enderegos, como residéncia — IES ou
por ser imigrante

Caracteristica pessoais

Temas como idade, género

Atualidades

Como a pessoa lida com assuntos da
atualidade e se mantém atualizada
sobre eles

Familia, Trabalho e Renda

Chefe de familia, ter filhos, estar
trabalhando e ser o principal provedor
de renda ou auxiliar na renda familiar.
Algum fato importante na familia que
pode desestabilizar

Auxilio financeiro

Recebe algum auxilio financeiro da
institui¢do como assisténcia estudantil
e/ou bolsa de estudos

Cotas / Acoes afirmativas

Seu ingresso se deu por meio de leis de

cotas ou agoes afirmativas

(KAMAL; AHUJA, 2019)
(STOESSEL, et al., 2015)

(TRUTA; PARV; TOPALA, 2018)
(COSTA; BISPO; PEREIRA, 2018)
(SACCARO; FRANCA; JACINTO, 2019)
(STOESSEL, et al., 2015)
(VENEGAS-MUGGLI, 2019)

(JUNIOR, et al., 2016)

(COSTA; GOUVEIA, 2018)

(DIOGO, et al., 2016)

(KAMAL; AHUJA, 2019)

(SACCARO; FRANCA; JACINTO, 2019)
(STOESSEL, et al., 2015)
(VENEGAS-MUGGLI, 2019)
(CARREIRA; LOPES, 2019)

(COSTA; GOUVEIA, 2018)

(JUNIOR, et al., 2016)

(SACCARO; FRANCA; JACINTO, 2019)
(CAMPOS, et al., 2017)

(JUNIOR, et al., 2016)

ACADEMICO

Curso

Questdes relacionadas ao curriculo,
duracdo, sociabilidade entre discentes e
com os docentes, forma de ingresso € o
nivel de satisfagcdo com o curso, sao

alguns exemplos

(CAMPOS, et al., 2017)

(COSTA; BISPO; PEREIRA, 2018)
(COSTA; GOUVEIA, 2018)
(VENEGAS-MUGGLI, 2019)
(SACCARO; FRANCA; JACINTO, 2019)
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(TORRES-CORONAS; VIDAL-BLASCO, 2019)
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(TRUTA; PARV; TOPALA, 2018)

Desempenho (COSTA; BISPO; PEREIRA, 2018)
Suas notas, aproveitamento, (COSTA; GOUVEIA, 2018)
trancamentos e reprovacoes (JUNIOR, et al., 2016)

(KAMAL; AHUJA, 2019)
(TRUTA; PARV; TOPALA, 2018)
(VASCONCELOS, et al., 2018)
(BODIN; ORANGE, 2018)
Vida académica pregressa (COSTA; GOUVEIA, 2018)
Informagdes relacionadas ao nivel de (DIOGO, et al., 2016)
ensino anterior, como o tipo de ensino (VENEGAS-MUGGLI, 2019)
cursado, tipo de institui¢do de ensino.
Interesse académico (COSTA; GOUVEIA, 2018)
Capacidade de absorver conteudo, (DIOGO, etal., 2016)
entusiasmo, dedica¢do e organizacdo (SACCARO; FRANCA; JACINTO, 2019)
para tal. (TRUTA; PARV; TOPALA, 2018)
Atividades complementares (SACCARO; FRANCA; JACINTO, 2019)
Atividades executadas como estagio, (JUNIOR, efal., 2016)

projetos de pesquisa e de extensao

Fonte: Do autor

Comparando a macro visdo apresentada na Figura 6 com as principais causas
apontadas nas publicacdes analisadas (Quadro 6), verifica-se que hd um grau elevado de
aderéncia entre os estudos. Comparando as publicac¢des entre 2015 e 2019 com as pesquisas de
Cislag (2008), varias das causas continuam presentes € podem levar & evasdo nos dias atuais,
como as questdes familiares, trabalho e renda, questdes relacionadas a saude, interesses, entre
outras.

Denota-se do Quadro 6 que agdes relacionadas ao incentivo a participagdo na vida
socioacadémica, além das aulas regulares como uma causa de evasdo, pela qual a falta do
envolvimento do discente em atividades extra classe e a boa convivéncia académica

influenciam na decisdo de evasdo. Portanto, tal causa — a participagdo — pode ser considerada
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de permanéncia quando se analisa a participacdo e envolvimento. Ou seja, ¢ uma causa de
retengdo e que € necessario compor o modelo.

Para a defini¢@o de variaveis para cada uma das causas, foram analisados os estudos
e identificados as varidveis que sdo apresentadas associadas as respectivas causas. Logo, cada
variavel listada no Quadro 7 foi identificada no estudo original como compondo uma
determinada causa.

Quadro 7 - Lista de variaveis para cada causa

CAUSA

VARIAVEL IDENTIFICADA NA PUBLICACAO
SAUDE

Ser dependente quimico (KAMAL; AHUJA, 2019)

Ter doenca pré-existente (KAMAL; AHUIJA, 2019)

DISTANCIA

Distancia campus-residéncia (TRUTA; PARV; TOPALA, 2018)
(CAMPOS, et al., 2017)

Imigrante (STOESSEL, et al., 2015)

Reside em area rural (KAMAL; AHUIJA, 2019)

CARACTERISTICAS PESSOAIS
Idade (VENEGAS-MUGGLI, 2019)

(STOESSEL, et al., 2015)
(SACCARO; FRANCA; JACINTO, 2019)

Género (STOESSEL, et al., 2015)
(COSTA; BISPO; PEREIRA, 2018)
Nivel de organizacao pessoal (SACCARO; FRANCA; JACINTO, 2019)
ATUALIDADES

Principal meio de comunicaciao para (JUNIOR, et al., 2016)
se manter atualizado
FAMILIA, TRABALHO E RENDA
Ajuda no sustento da familia (SACCARO; FRANCA; JACINTO, 2019)
(COSTA; GOUVEIA, 2018)
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Algum acontecimento importante e (KAMAL; AHUJA, 2019)

recente na familia

Quantidade de filhos (VENEGAS-MUGGLI, 2019)
(COSTA; GOUVEIA, 2018)

Renda familiar (SACCARO; FRANCA; JACINTO, 2019)
(COSTA; GOUVEIA, 2018)

Trabalha (STOESSEL, et al., 2015)

(SACCARO; FRANCA; JACINTO, 2019)
(COSTA; GOUVEIA, 2018)
(DIOGO, et al., 2016)
AUXILIO FINANCEIRO

Assisténcia estudantil (SACCARO; FRANCA; JACINTO, 2019)
(COSTA; GOUVEIA, 2018)
(JUNIOR, et al., 2016)

Bolsa de estudo (CARREIRA; LOPES, 2019)
(SACCARO; FRANCA; JACINTO, 2019)

COTAS / ACOES AFIRMATIVAS

Ingresso por cota (CAMPOS, et al., 2017)
(JUNIOR, et al., 2016)
CURSO
Duracio superior a 2 anos (VENEGAS-MUGGLI, 2019)
(COSTA; BISPO; PEREIRA, 2018)
Modalidade do curso (TORRES-CORONAS; VIDAL-BLASCO, 2019)
Nivel de satisfacio com o curso (TRUTA; PARV; TOPALA, 2018)

(COSTA; BISPO; PEREIRA, 2018)
(CAMPOS, et al., 2017)
Nivel de satisfacdo com a convivéncia (TORRES-CORONAS; VIDAL-BLASCO, 2019)
académico-social (COSTA; GOUVEIA, 2018)
Ingresso pelo ENEM (SACCARO; FRANCA; JACINTO, 2019)
(CAMPOS, et al., 2017)
DESEMPENHO



Reprovacoes no primeiro (KAMAL; AHUJA, 2019)

semestre/ano (COSTA; BISPO; PEREIRA, 2018)
(JUNIOR, et al., 2016)
(BODIN; ORANGE, 2018)

Reprovacoes totais no curso (KAMAL; AHUIJA, 2019)
(TRUTA; PARV; TOPALA, 2018)
(JUNIOR, et al., 2016)

Trancamentos durante o curso (TRUTA; PARV; TOPALA, 2018)
(COSTA; BISPO; PEREIRA, 2018)
(VASCONCELOS, et al., 2018)

Indice de Aproveitamento (KAMAL; AHUJA, 2019)

Académico (TRUTA; PARV; TOPALA, 2018)
(COSTA; BISPO; PEREIRA, 2018)

VIDA ACADEMICA PREGRESSA

Ensino anterior na modalidade (VENEGAS-MUGGLI, 2019)

Educacio de Jovens e Adultos (COSTA; GOUVEIA, 2018)

IDEB como medida de qualidade (COSTA; GOUVEIA, 2018)

académica no nivel anterior de

ensino

Teve orientacio vocacional (DIOGO, et al., 2016)

INTERESSE ACADEMICO

Capacidade de absorc¢ao do conteudo (TRUTA; PARV; TOPALA, 2018)

Dedicacao ao estudo (TRUTA; PARV; TOPALA, 2018)
(DIOGO, et al., 2016)

Entusiasmo com o estudo e/ou curso (TRUTA; PARV; TOPALA, 2018)
(DIOGO, et al., 2016)

Tempo dedicado aos estudos (TRUTA; PARV; TOPALA, 2018)
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(SACCARO; FRANCA; JACINTO, 2019)
Estar comprometido com o curso (COSTA; GOUVEIA, 2018)
ESTAGIO, PESQUISA E EXTENSAO
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Realiza ou realizou estagio durante o (SACCARO; FRANCA; JACINTO, 2019)
curso (JUNIOR, et al., 2016)
Participa ou participou de projeto de (SACCARO; FRANCA; JACINTO, 2019)
pesquisa durante o curso (JUNIOR, et al., 2016)
Participa ou participou de projeto de (SACCARO; FRANCA; JACINTO, 2019)
extensiao durante o curso (JUNIOR, et al., 2016)

Fonte: do autor.

No total, 37 variaveis foram identificadas como pontos de partida para a avaliagdo
da evasdo nas institui¢des de ensino. Ressalta-se que foram elencadas apenas as variaveis que
fazem parte das causas conclusivas de evasao nos estudos avaliados. Algumas varidveis foram
identificadas de forma indireta. Como por exemplo o IDEB — Indice de Desenvolvimento da
Educacdo Basica — que ndo ¢ diretamente citada no referido estudo, mas os autores indicam a
necessidade de medir a qualidade do estudo no nivel médio (vida académica pregressa). No
entanto o IDEB “retine, em um s6 indicador, os resultados de dois conceitos igualmente
importantes para a qualidade da educagdo: o fluxo escolar e as médias de desempenho nas
avaliagoes” (INEP, 2020).

Tais variaveis compordo a selecdo de dados apropriados para a continuidade do

modelo, sendo o préximo passo a defini¢do formal do modelo por meio de uma ontologia.

4.2 DEFINICAO DA ONTOLOGIA

De posse do modelo geral, da identificacdo dos grupos, causas e métricas, ¢ definida
a ontologia de dominio para o contexto para o SBC. Para a construcdo da ontologia, utiliza-se
o OntoKEM. Consequentemente, todo o arcabougo relacionado com as metodologias sobre as
quais ele foi concebido estdo presentes nesta fase inicial. Na ontologia representa-se os grupos
e suas causas identificadas de evasdo, as variaveis associadas a cada causa e demais
propriedades mapeadas com base no tedrico avaliado.

Deste ponto, foram inicialmente definidas quais as Perguntas de Competéncia que
se deseja responder por meio da ontologia sobre a evasdo em instituicao de ensino superior. No

total foram elencadas dez perguntas.
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Figura 16 - Tela com as perguntas de competéncia

-
&", Laboratério de Ferramenta para gerenciamento de documentagdo e '/‘

Engenharia do Conhecimento

i LE! de projeto de ontologias baseada em tecnologias
4 C ecc”ursc livres @ Web Semantica  ONtoKEM

Projeto Perguntas de Competéncia Vocabulario Hierarquia Dicionario de Classes Outros

Mantém Hierarquia
Pergunta de Competéncia:
(3 . .
Quais as principais causas de evasao?
Pergunta Selecionada: ((1))
}) Perguntas
[} 1).- Quais as principais causas de evasao?
D 2) - Quais os estudos publicados sobre causas de evasao? ~
- . P o . Termos Relacoes
u 3) - Quais as principais variaveis associadas a cada causa? .
D 4) - Quais os autores apontam causas de evasao? Adicionar um novo termo F
1) 5) - Como podem ser agrupadas estas causas?
u 6) - Quais a's causas que mais sao citadas como as que contribuem Termos ja existentes
D 7) - 0 que é considerado um discente que concluiu com sucesso?
D 8) - O que é considerado um discente que evadiu? D
u 9) - O que é considerado um discente que ainda tem chances de st
[} 10) - Como se mede o valor relacionada a uma determinada variav Termos

Causa \ ’ﬂl

Fonte: Do autor.

Durante a cria¢do das Perguntas de Competéncia, sdo identificados os Termos e
Relagdes iniciais a partir das perguntas. Na Figura 16, selecionando em “Perguntas” a pergunta
de numero 4, o sistema apresenta — na direita — a pergunta e os termos e relagdes que foram
cadastrados para a pergunta.

A medida que vamos avang¢ando no cadastro no OntoKEM, mais relacdes e classes
irdo surgindo. No Cadastro de Vocabulario — Figura 17 — s3o definidas as classes, instancias,
propriedades de dados, propriedades de objetos, restricdes de classes e termos de abandono.
Tais itens sdo oriundos da analise realizada das perguntas de competéncia. Além de definir qual
desses itens esta sendo acrescido a ontologia, a descri¢do do vocdbulo ¢é parte importante para,
posteriormente, facilitar o entendimento da ontologia e identificar possiveis mudangas quando

a descri¢do tende a ser extensa ou pouco coesa.
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Figura 17 - Cadastro de vocabulos

Cadastro de Vocabulos

® @ &

») Vocabulos
J Termos a Definir
(=43 Classes
[ Causa
Curso Causa
[ Discente
J Grupo
[ InstituicaoEnsino
J Medida

Detalhes Sindnimos e Acrdnimos

Nome do Vocabulo:

Descricio do Vocabulo (até 500 caracteres):
Classe que representa uma causa de evasao

{7 Publicacao
) situacao
[ Thing
[ variavel

—)-4_y Instancias
J SituacaoCursando
[ situacaoEvadido
[} situacaoSucesso

[=]-“_3 Propriedades de Dados
[} nomeCausa
{1 nomeCurso
{1 nomelnstituicao
.J nomeVariavel Anotacao do Vocabulo (até 500 caracteres):
[ resumo
[ valor

[=)-“_3 Relacdes entre Classes
_1 daCausa
{1 matriculadoEm
[ temCausa
{3 temCurso
[ temDiscente

[ Restricdes de Classe
:1 Termos Abandonados

Fonte: do autor.

Do cadastro de vocabulos ¢ realizado a organizagdo da hierarquia de classes da
ontologia, como mostra a Figura 18.

Figura 18 - Hierarquia de classes

Mantém Hierarquia

B &

Classe Selecionada: Causa
») Hierarquia de Classes
-3 THING
[ Causa
[ Curso
[} Discente
[ Grupo
[ InstituicaoEnsino
[_‘] Medida
[ Publicacao
[ situacao
[ variavel
[ ---CLASSES ORFAS---

Fonte: do autor.

O préximo passo € o refinamento do Dicionario de Classes, no qual sdo definidas a
inter-relacdo entre as classes, propriedades, restrigdes e instancias. Exemplificando (vide Figura
19), para classe Discente, foram definidas as relagdes que pertencem a tal classe. Para a relagdo

“matriculado em”, foi definido a que dominio de classe tal relagdo pertence e qual o range.
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Figura 19 - Manter o Dicionario de Classes

Mantém Classes

Classes | Relacdes Relacdes | Propriedades  Restrices Instincias

Nome do Vocibulo: = Causa

; Classes Adicionar em Relagdes de Classe:
pull 3@

[ causa Relagdes de Classe
Curso
j Discente
[ Grupo temVariavel \ ﬂ
[} InstituicaoEnsino

[} Medida
[} Publicacao

Nome

doGrupo

) Situacao
[) Thing
{1 variavel

Mantém Classes

Classes Relacdes Propriedades Restricoes nstancias Relacoes Propriedades Restricbes

: V4 Nome do Vocibulo: ~ Medida

; Classes Adicionar em Propriedades de Classe:
0 Avtr v
{3 Causa Propriedades de Classe

{3 Curso
[ Discente Moma

{3 Grupo valor \ 1]‘

{1 InstituicaoEnsino
R Medida

R Publicacao

{1 situacao

[ Thing
1 Variavel

Fonte: do autor.

Ao final do processo inicial, exporta-se a ontologia-base no formato OWL
(Ontology Web Language) para refinamento e aprimoramento no Protégé. Nessa, foram revistos
alguns relacionamentos, propriedades, bem como adicionadas as classes especificas para cada
uma das causas, varidveis e grupos de causas. Apos isso, foram instanciados na propria
ontologia os individuos que fazem parte do modelo, como as causas, grupos e variaveis, além
das publicagdes e seus autores. Como resultado, temos as hierarquias de classes, de

propriedades de objetos e de propriedades de dados, apresentada na Figura 20.



Figura 20 - Classes, propriedades de objetos e propriedades de dados

A\l ® Thing M topObjectProperty]
Autor wmdaVariavel
v Causa wmtemVariavel

'Vida académica pregressa’ wtemSituacao
SaGde wmdaCausa
‘Interesse académico’ = doDiscente
‘Familia, trabalho e renda’ = doGrupo
‘Atividades académicas extra classe’ = matriculadoEm
Distancia wtemAutor
Depempenho wtemCausa
‘Caracteristicas do Curso’ :mm‘
Cotas / Agbes afirmativas = temReferencia

‘Caracteristicas pessoais’
‘Auxilio financeiro'
Atualidades
Curso
Discente
Grupo
Pessoal
Académico
Socioecondmico
'Instituicdo de Ensino’
Medida
'Referéncia Bigliografica'
Situacao
Cursando
Evadido
Sucesso
Varidvel
‘Trancamentos durante o curso'
Trabalha
‘Teve orientaglo vocacional'
‘Tempo de dedicado aos estudos’
‘Satisfacdo com o curso’
‘Satisfagio com a convivéncia socioacademica’
‘Reside em area rural’
‘Reprovagdes no primeiro periodo’
‘Reprovacéo total.'
‘Recebe bolsa de estudos’
‘Recebe assisténcia estudantil’
‘Realiza ou realizou estdgio durante o curso’
‘Participa ou participou de projetos de extensio'
‘Participa ou participou de projeto de pesquisa '
‘Namero de filhos'
‘Nivel de organizacao pessoal’
‘Nivel de comprometimento com o curso'
‘Modalidade do curso’
‘Ingresso nota do ENEM'
‘Indice de aproveitamento académico’
Imigrante
'IDEB instituicdo ensino médio’
Idade
Idade
‘Entusiasmo com o curso’
'Ensino médio na modalidade ensino de jovens e
‘Duracdo do curso superior a 2 anos'
‘Doenca pré-existente’
‘Disténcia residéncia - campus’
‘Dependente quimico’
‘Dedicacio aos estudos’
‘Capacidade de absorcéo do conte(do’
‘Algum acontencimento importante na familia’
‘Ajuda no sustento da familia’
‘Renda familiar’
‘Meio de comunicacdo para manter-se atualizado'

Fonte: do autor.

v

v topDataProperty]

wabstract

wmdescricao
wmdescricaoCausa

wlink

wNBR6023

wmnome
mnomeVariavel
mnomeAutor
mnomeCausa
wmnomeCurso
mnomeDiscente
wmnomeGrupo

mtitulo

wmvalor
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Com tal representag@o, o modelo contempla o arcabougo referencial para cada causa

e a variavel identificada, o que possibilitara a qualquer institui¢do de ensino fazer uso deste

como ponto de partida para analise da evasdo, visto que ele ja possui o direcionamento para tal.

De fato, nem todas as instituigdes terdo os dados para medir todas as variaveis definidas no
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modelo, o que ndo impede o uso do modelo de forma parcial — medir apenas as variaveis
possiveis — sob as informagdes disponiveis em suas bases de dados estruturadas.

A representacdo grafica resumida da ontologia — Figura 21 — contendo as classes,
na qual as linhas tracejadas sdo os relacionamentos entre classes e hierarquias de classes. A
representacdo grafica total, com as causas e variaveis disponiveis, estd no ANEXO B —

Ontologia completa.

Figura 21 - Representacdo grafica da ontologia
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Fonte: do autor.

E importante ressaltar que “novas observa¢des podem levar a um refinamento,
modificac¢do ou conclusdo do modelo ja construido. Por outro lado, o modelo pode orientar a
futura aquisi¢do de conhecimentos.” (STUDER; BENJAMINS; FENSEL, 1998, p. 3). Sendo
assim, a ontologia poder4 ser atualizada e evoluida com revisdo de novos estudos, adicionando
tais referenciais, novas causas e variaveis. Tal caracteristica d4 ao modelo flexibilidade para
evolugdo.

O modelo ontologico proposto propicia entdo descobrir o conhecimento
consolidado sobre as principais causas de evasdo e direciona o processo de analise dos dados
de uma institui¢do de ensino que, ao final, tende a identificar novos conhecimentos a partir dos
dados e retroalimentar o modelo com tais informagdes importantes.

A partir do modelo como norteador, passa-se para a extracdo de conhecimento por

meio do KDD.



82

4.3 KDD

Além da Ontologia do modelo — que representa o conhecimento-base do dominio
em questdo com suas classes, atributos, propriedades, relacionamentos e individuos
relacionados ao conhecimento extraido das publicagdes — o modelo prevé o uso de KDD para
popular os individuos e suas relagdes das classes “Institui¢ao de Ensino”, “Curso”, “Discente”
e “Medida”.

Boa parte das IES, se faz uso de sistemas estruturantes diferentes para
operacionalizar os processos de ingresso, académico e assistencial. Por este motivo o KDD ¢
sugerido para extra¢ao dos dados dos sistemas estruturantes e popular as instancias das classes.

Como apresentado no capitulo 2.3 Descoberta do Conhecimento, o objetivo do
KDD ¢ a extragdo de conhecimento. Neste sentido, o0 modelo direciona para tal, sendo que os
novos conhecimentos extraidos para o cendrio especifico — realidade de uma IES — possam ser,
agregando a ontologia — extensao e especializacdo do modelo para cendrio particular.

Diante do cenario no qual a extracdo de conhecimento ¢ particular para o cenario

de cada IES, o modelo faz apenas o direcionamento para tal processo.

4.4 PUBLICACAO DOS DADOS (FORMATO ABERTO)

Tendo o modelo representado, com seus individuos instanciados — gerais e
especificos para o cenario da IES —, a publicacdo de dados no formato aberto possibilita um
entendimento comum sobre o que estd representado e, para andlises por meio da tecnologia, o
acesso e processamento por sistemas computacionais.

Além dos beneficios para a institui¢do, o horizonte ¢ ampliado quando os dados
abertos sdo publicados para outros de interesse na area. Dependendo do nivel de publicidade a
ser atribuido aos dados, a IES pode optar por utilizar dados que nao identifiquem a pessoa. Ou
seja, ao publicar dados no formato aberto e de acesso publico deve-se levar em consideracao
publicar dados ndo pessoais (OPEN DATA HANDBOOK, 2020).

Permitir que pesquisadores independentes ou associados da instituicdo que tém a
custodia dos dados tenham acesso a eles possibilitard que possam formular e executar politicas
publicas, avaliar como os recursos da sociedade sdo aplicados e verificar os impactos na

melhoria da qualidade de vida. Pesquisas bem fundamentadas promovem um aumento no nivel
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de autoconhecimento de determinada sociedade, do conhecimento de outras sociedades, além
de possibilitar que os interessados tomem decisdes justificadas com base na ciéncia (PIRES,
2015).

Neste sentido, a publica¢do em dados abertos fomenta ndo sé pesquisas internas na

instituicao especifica, mas da comunidade de pesquisa com interesse no tema.

4.5 CONSIDERACOES

A partir do conhecimento adquirido sobre evasdo e dos métodos, técnicas e
ferramentas da EC, o modelo de EC proposto leva em consideragdo a vida académica do
discente (do ingresso a conclusdo ou evasio).

Ainda, as causas e variaveis que foram identificadas como fatores de evasao nos
estudos que compdem o arcabougo de publicagdes. Esse arcabougo também faz parte do modelo
que norteia as analises, sendo representado pelas referéncias bibliograficas instanciadas na
ontologia. Assim, tendo conhecimento das variaveis, uma instituicdo pode fazer uso de KDD
para extrair os dados dessas varidveis das bases estruturadas e armazenar esses dados em
formato aberto e inferir novos conhecimentos.

Isto ¢ possivel aplicando os métodos contidos no KDD para identificagdo de
padrdes comportamentais dos dados e possibilidades de predi¢ao de tendéncias a evasao.

Para observar como o modelo se comporta em um caso pratico ¢é realizada a prova

de conceito aplicando o modelo sobre os dados do Instituto Federal de Santa Catarina - IFSC.
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5 PROVA DE CONCEITO

Com o modelo proposto disponivel, é realizada a prova de conceito sobre os dados
dos cursos de graduagdo do IFSC. “Prova de Conceito, do inglés Proof of Concept (PoC), é um
termo utilizado para denominar um modelo pratico que possa provar o conceito (tedrico)
estabelecido por uma pesquisa ou artigo técnico” (SILVA, 2014)

Durante este capitulo serdo descritos os procedimentos, métodos e técnicas
utilizadas para a identificagdo das fontes de dados, o mapeamento, a extracdo e a carga deles
em formato de dados abertos, conforme modelo.

A pesquisa esté registrada na instituicdo e tem autorizagdo expressa para este fim,
desde que se cumpram as normas relacionadas ao sigilo dos individuos. Por este motivo, os
dados sensiveis que possam identificar um ou mais individuos serdo mascarados.

Tendo a pergunta de pesquisa como problema de negdcio a ser resolvido a as
variaveis como direcionadores para a fase de selecdo de dados no KDD, sdo realizados os
procedimentos para se chegar na extracdo do conhecimento, iniciando-se pela extracdo dos

dados das bases de dados dos sistemas do IFSC.

5.1 EXTRACAO DOS DADOS

Norteados pelas variaveis sugeridas pelo modelo (Quadro 7 - Lista de variaveis para
cada causa), foram avaliados cada um dos sistemas cujos dados e informacdes estdo
disponiveis, sendo eles:

e SIGAA? - Sistema Integrado de Gestdo de Atividades Académicas. Implantado
em 2017 no IFSC — substituindo o sistema ISAAC —, mantém toda a historia
do discente dentro do IFSC, os cursos, docentes, estruturas curriculares e todo
0 necessario que um sistema académico exige. Nele é possivel extrair
informagdes sobre docentes, disciplinas, o desempenho do aluno, dados do
campus, curso e informagdes sobre enderego do aluno e do campus. Ressalta-

se que os dados disponiveis no sistema ISAAC e que podiam ser migrados,

® Faz parte deu um pacote de sistemas integrados desenvolvidos pela UFRN. https://info.ufrn.br
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foram levados para o SIGAA, tornando-o o mais completo em informagdes
académicas. No entanto, pode haver inconsisténcias;

Sistema de Ingresso: operacionaliza todo o processo de ingresso do discente no
IFSC. Pelo fato de fazer parte do processo de ingresso as questoes relacionadas
aos dados socioecondmicos e cota, ele possibilita extracdo de informacdes de
nivel socioecondmico, inclusive;

PAEVS: sistema que operacionaliza o processo do Programa de Assisténcia
Estudantil para discentes em Vulnerabilidade Social. E por meio desse sistema
que a area responsavel, composta por uma equipe multidisciplinar de
psicologos, pedagogos, nutricionistas, entre outros, faz a analise e identifica
discentes em vulnerabilidade social, definindo um Indice de Vulnerabilidade
Social (IVS) e o auxilio financeiro as assisténcias mais adequadas em cada

Caso.

Analisando entdo o “Quadro 7 - Lista de varidveis para cada causa” e os sistemas

da instituicdo, o Quadro 8 identifica quais varidveis estdo disponiveis e em qual sistema.

SISTEMA
SIGAA

Quadro 8 - Sistemas versus variaveis
VARIAVEIS
Distancia campus-residéncia
Idade
Género
Duragao superior a 2 anos
Modalidade do curso
Ingresso pelo ENEM
Ingresso por cota
Reprovacdes no primeiro semestre/ano
Reprovagdes totais no curso
Trancamentos durante o curso
Indice de Aproveitamento Académico

Realiza ou realizou estdgio durante o curso
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Participa ou participou de projeto de pesquisa durante o curso
Participa ou participou de projeto de extensdo durante o curso
Sistema de Imigrante
Ingresso Reside em érea rural
Ajuda no sustento da familia
Quantidade de filhos
Renda familiar
Trabalha
PAEVS Assisténcia estudantil
Indice de Vulnerabilidade Social
Nao existe Ser dependente quimico
informacio Ter doenca pré-existente
Principal meio de comunicagdo para se manter atualizado
Algum acontecimento importante e recente na familia
Bolsa de estudo
Nivel de satisfagdo com o curso
Ensino anterior na modalidade Educagao de Jovens ¢ Adultos
IDEB como medida de qualidade académica no nivel anterior de ensino
Teve orientagdo vocacional
Capacidade de absorc¢ao do contetido
Dedicagao ao estudo
Entusiasmo com o estudo e/ou curso
Tempo dedicado aos estudos
Nivel de organizagdo pessoal

Estar comprometido com o curso

Fonte: do autor.

Como proposto pelo modelo, ele leva em consideragdo um conjunto de estudos que
foram realizados em institui¢des diferentes. Naturalmente, ¢ mesmo entre os estudos,
dificilmente uma instituicdo hoje possui as informagdes para compor todas as varidveis.
Considerando os estudos avaliados, o grupo de varidveis possui diferengas. Logo, o modelo

sera aplicado utilizando parcialmente as varidveis, o , que viabiliza o uso dos dados existentes.
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A maior parte das varidveis que estdo na linha “Nao existe informag¢ao” do Quadro
8 sd0 as que necessitam de um estudo adicional por meio de andlise detalhada do tema. Outras,
como o IDEB da instituicdo de ensino médio, uma vez que a instituicao analisada ndo possui a
informagio sobre qual institui¢do de ensino médio o discente concluiu esta etapa académica. E
uma melhoria no processo de ingresso da institui¢do que viabilizard aprimorar analises futuras.
Com a identificagdo dos sistemas e as respectivas variaveis € realizada a extra¢do dos dados e
a correcao de problemas nesses para cada variavel.

A fase de extragdo dos dados por meio do KDD ¢ uma das mais delicadas, pois
necessita de conhecimento no que se refere as questdes educacionais e tecnoldgicas, para
garantir, principalmente, que a extracdo e transformagdo estejam aderentes ao dominio da
ontologia, a0 modelo de ensino e ao propodsito o que a transforma em uma atividade
multidisciplinar pelo fato de abranger técnicas que estdo além de uma disciplina de
aprendizagem de maquina e por convergir varios paradigmas da computa¢do (FAYYAD;
PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996) (ROMERO; VENTURA; GARCIA, 2008).

Nesse sentido, com base em orientagdes da area de ensino da institui¢do, foram
realizadas as fases do ETL utilizando a ferramenta Pentaho Data-integration, que usa dois
conceitos fundamentais: jobs e transformations.

Uma transformation pode ser considerada como uma pequena parte do KDD de um
todo. Por exemplo, a extragdo, transformagao e carga das reprovagdes dos discentes ¢ uma parte
da extragdo, considerando todo o resto para as demais varidveis. A ferramenta em questio ¢
composta por uma representacao visual dos componentes, suas liga¢cdes com o fluxo dos dados
e, para cada componente, sdo definidos os comportamentos desejados. H4 componentes cujo
comportamento ¢ definido por simples pardmetros, outros por codigos SQL ou até mesmo de
programagao como JavaScript. A Figura 22 mostra uma transformag¢ao, na qual cada caixa ¢
um componente que prové funcionalidades especificas, as setas sdo as conexdes que indicam o
fluxo do dado. Em detalhe pode-se ver como sdo definidos os parametros do componente merge

join.
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Figura 22 - Exemplo de fransformation com detalhe do merge join
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Fonte: do autor

Na transformagio acima, sdo compatibilizados dados de duas origens diferentes —
representados pelos componentes fable que sdo dois bancos de tecnologias diferentes:
PostgreSQL e MySQL. Com os dados de origem disponiveis, passa-se, entdo, para a fase de
transformacg@o, na qual dados similares em bases diferentes sdo tornados equivalentes e
padronizados. Exemplificando: se em um sistema a informagdo CPF contém somente nimeros,
no outro nimeros, pontos e hifen, € possivel transformar uma das origens para compatibilizar
com a outra. Assim, passam a ser compativeis ao longo de todo o processo de transformagao
subsequente, visto que, conceitualmente, CPF representa a mesma informagao nas duas origens,
apenas estdo em formatos diferentes.

Por fim, entra-se na fase de carga — representada pelo componente inserf na imagem
anterior —, na qual todos os dados coletados e transformados sdo disponibilizados em uma local,
que pode ser também um banco de dados, um arquivo ou outro destino suportado.

Apos criar todas as transformagdes, pode-se criar um ou mais jobs. Job é um
conjunto de fransformations e sub jobs interconectados para realizar toda a extragdo,
transformac@o e carga do conhecimento pretendido. Além desses componentes, sdo definidas
também as caracteristicas e os parametros a serem compartilhados entre passos do job. Para a
disserta¢do, como exemplo, cddigos dos cursos sdo compartilhados entre todos os passos do
job que ¢ a referéncia para todo o processo ETL criado. A Figura 23 ¢ a representacdo grafica
do job resultante da transformag@o efetuada para o ETL dos dados dos sistemas do IFSC para

serem aplicados na validagio da hipétese pelo prototipo. E importante ressaltar que um job faz
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chamadas de outros jobs e transformation e a visdo apresentada na figura € limitada ao job

principal, abstraindo as 30 fransformations que foram necessarias para a extragio.

Figura 23 - Job principal
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Fonte: do autor.

Em especial, na transformag@o que trata da distancia entre residéncia-campus
incorpora-se outras fontes de dados: APIs do Google Maps e do OpenStreetMap. Tal inclusdo
foi necessaria para buscar os dados de latitude e longitude dos enderecos de residéncia e do
campus e, a partir desses calcular a distdncia em quilometros. Por questdes de arquitetura, na
qual todos os enderecos necessarios sdo tratados sequencialmente, e de reducio da concorréncia
nas chamadas de servigos externos, a distancia esta sendo processada separadamente, apos as

demais variaveis do job “Grupo Pessoais”.

5.2 HIGIENIZACAO DO DADOS

Nos dados coletados, aplica-se a analise para limpeza dos dados, identificando
dados discrepantes e incorretos. Foram identificados dados inconsistentes nas seguintes

variaveis conforme as figuras a seguir.



90

Figura 24 - Reprovagdes total e no primeiro periodo
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Fonte: do autor.

A Figura 24 mostra que existiam alguns dados discrepantes nas duas variaveis
(grafico da esquerda). Constatou-se que para a varidvel Reprovagdes no primeiro periodo existe
um dado préximo de 25 reprovagdes o que, na verdade, era um erro nos dados de origem. Além
desse ponto, constatou-se que apenas 13 (de 2599) registros possuiam valores acima de 10
reprovagdes. Optou-se por eliminar estes. Quanto a reprovagdo total, o mesmo fato ocorre,
realizando-se , assim, a remog¢@o dos valores acima de 17 reprovagdes (253 registros de 2599)
visto que o quartil g3 esta no valor 7. O resultado € apresentado no grafico esquerdo da mesma

figura.

Figura 25 - Variaveis pesquisa e extensio
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Fonte: do autor.

A variavel extensdo possui apenas um valor discrepante (acima de 25 projetos),

como se observa na Figura 25. Ou seja, um mesmo discente participa de mais de 25 projetos de
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extensdo. Na analise mais aprofundada dos dados concluiu-se que era um discente que teve
varios cadastros de teste no sistema de produgdo para “testar a emissdo de certificado”. Tal dado

foi removido e o resultado é apresentado no grafico da esquerda, da Figura 25.

Figura 26 - Variaveis Idade no ingresso e distancia do campus
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Fonte: do autor.

Quanto a distancia do campus, foram identificadas distdncias (em quildmetros)
muito altas para cursos presenciais € semipresenciais. Em analise verificou-se erro nos dados
de origem!’, que estavam incorretos. Optou-se por remover os dados de 345 (de 6814) registros
cuja distancia era superior a 145 km. Com isso, obteve-se uma distribui¢do mais homogénea e
aderente ao dominio pretendido (Figura 26).

Figura 27 - Variaveis IVS e recebe assisténcia estudantil
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Fonte: do autor.

19 Tal dado foi adquirido por meio de APIs externas ao SIGAA, coletando latitude e longitude de
cada endereco ¢, posteriormente, calculo da distancia
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A variavel “Recebe assisténcia estudantil” apresentou apenas 1 valor discrepante.
A andlise apontou para erro no dado de origem e ele foi descartado (vide Figura 27).

Com os dados higienizados, ¢ feita a sua publicacdo em formato de dados abertos.

5.3 PUBLICACAO DOS DADOS DE EVASAO

Como complemento para a ferramenta Pentaho Data-integration, utiliza-se uma
segunda ferramenta chamada D2RQ para a efetiva publicagdo. Esta ferramenta facilita a
conversdao dos dados em modelo relacional para dados abertos no formato RDF/XML. Isso ¢
necessario pois o prototipo faz uso da Ontologia e das instincias para a representacdo do
conhecimento e disponibiliza¢ao dele para anélise da hipdtese. Assim, entende-se ser possivel
verificar quais fatores de evasdo estdo presentes no padrao do IFSC.

A ferramenta D2RQ se baseia em um arquivo de mapeamento utilizando a
linguagem D2RQ Mapping Language que segue a sintaxe 7urtle. Neste arquivo sdo definidos
os namespaces utilizados, a conexao com o banco de dados relacional de origem, as classes,
propriedades de dados e propriedades de objetos. No caso da dissertacdo, seguindo o que esta
representado na Ontologia, foi implementado o mapeamento aderente, como mostra

parcialmente o contetido do arquivo na Figura 28.
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Figura 28 - D2RQ - Arquivo de mapeamento parcial
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Fonte: do autor.

Uma das vantagens em utilizar o D2RQ ao longo do desenvolvimento da pesquisa
¢ a possibilidade de uso do recurso d2rg-server que faz a conversio relacional para RDF/XML
de forma on-line. Isso permite que alteragdes feitas na Ontologia ao longo do seu processo de
maturacdo e que sdo refletidas no processo — consequentemente no banco relacional
intermediario — sejam facilmente representadas em RDF/XML. Para isso, basta realizar as
adequagdes no arquivo de mapeamento conforme definido na Ontologia.

Chegando ao ponto de estar suficiente, ¢ realizado o passo final do ETL utilizando
um terceiro recurso do D2RQ: d2rq-dump. Esta ferramenta faz a geragdo de um arquivo
RDF/XML dos dados relacionais utilizando como diretriz o arquivo de mapeamento. Assim, €

possivel carregar tais instancias da ontologia no Virtuoso.
5.4 EXTRACAO DO CONHECIMENTO
Berry e Linoff (2004, p. 9) definem que aplicar o processo de classificagdo requer

um exame das caracteristicas de determinado objeto de estudo, atribuindo a este uma ou mais

classes. Exemplificando, para classificar a maioridade de uma pessoa, podemos analisar o
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atributo idade, verificando que se for maior de 18 anos recebera a classe “maior de idade”. Para
os demais, “menor de idade”.

Portanto, classificar algo requer atribuir uma classe para um objeto com base em
um conjunto de caracteristica deste mesmo objeto. Normalmente isso ocorre com base em uma
tabela de banco de dados ou arquivo, onde as colunas representam os valores para as
caracteristicas dos objetos classificados e uma tltima coluna, a sua respectiva classe. Quando
tal conjunto (objeto com os valores de atributos e classe) possui a classe pré-definida, definimos
como conjunto de treino. Sendo assim, com base nesse conjunto de treino, ¢ possivel classificar
novas entradas baseadas nos exemplos conhecidos (BERRY; LINOFF, 2004, p. 9).

Para casos complexos de tomada de decisdo, a classificacdo por si sO ndo ¢

suficiente,

mas ¢ um excelente norteador para tomada de decisdo em atividades intensivas de
conhecimento. Assim, ao buscar identificar o risco do cliente em cumprir suas
obrigagdes, a técnica busca predizer o futuro. Por exemplo: com base na experiéncia
passada, podera estabelecer numa instituigao financeira quais riscos/confianga para
receber empréstimos concedidos (DA SILVA, et al., 2018, p. 614).

5.4.1 Analise exploratoria dos dados

A partir dos dados abertos publicados, realiza-se uma analise exploratéria para
identificar indicios de novos conhecimentos, baseada no comportamento das varidveis, a serem
extraidas. Inicialmente a pergunta que se pretende responder € qual a relagdo, se ¢ que ela existe,
entre cada variavel? Essa pergunta ¢ necessdria a fim de verificar se as varidveis apontadas
pelos estudos aplicadas sobre os dados disponiveis na instituicdo possuem uma interacao
comportamental entre si. Para tal, ¢ utilizado um conceito de estatistica que trata do coeficiente
de correlagao.

Partindo do conceito de matriz de correlagdo, avalia-se as variaveis para os grupos
de discentes em situacdo de SUCESSO e EVADIDO, conforme Figura 29 e Figura 30. Foram
utilizadas as bibliotecas Pandas'!, statsmodels'? e Matplotlib'® para Python que possuem as

ferramentas necessarias para tal analise. E importante ressaltar que todas as variaveis possuem

! https://pandas.pydata.org
12 https://www.statsmodels.org/stable/index.html
13 https://matplotlib.org
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valores dicotdmicos ou ordinais e que as ferramentas tratam adequadamente a correlagdo entre
tais variaveis, aplicando a analise mais adequada para cada caso:
o Ponto Bisserial: para correlagdo entre variaveis dicotdmicas e dicotomicas
ou dicotdmicas e ordinais;

o Person para os demais casos.

Figura 29 - Correlagdo entre as variaveis para Sucesso

Dist. -
Imigr. -0.01
A. rural -0.03-0.02
Idade no ing.-0.15 0 -0.03
Género -0.01-0.020.05-0.03
Ajuda no sust. -0.08-0.02-0.030.56-0.05 -1.00
Num. de filhos -0.07 0.02-0.04 0.050.45 l

-0.75
Renda familiar -0.06 0.04-0.07 -0 -0.1-0.080.02
Esta trabalhando -0.07-0.05-0.030.39-0.08/0:48 0.27 -0.02 -0.50
Recebe ass estud. -0.08-0.040.06-0.04 0.01-0.060.05-0.01-0.03 -0.25
VS -0.07-0.05-0.01-0.030.06-0.130.03-0.11 -0.1 0.00
Cota/agoes afirm. - ’
Superior a 2 anos - 0.02-0.01-0.15-0.02 -0.16-0.11 --0.25
Modalidade -0.41-0.050.01 /0.5 0.05 0.42 0.33-0.070.37 -0.41 - _0.50
Ingresso pelo ENEM —0.030.03-0.03-0.18-0.01 0.05-0.010.11 0.09 0.11-0.26
Reprovagao total —0.11-0.02-0.06-0.05-0.130.13 0.02-0.18 0.01-0.08 -0 0.19-0.17-0.06 -—0.75
Repr. primeiro per. -0.01-0.010.01 0.02 -0.1 0.15-0.02-0.1 0.07 0.09 0.06 0.02-0.01-0.040.47 '— -1.00
Trancamentos -
IAA-01 0 0.080.13 0.04 0.02 0.03 0.16 0.07 0.07 0.01 -0.180.15-0.04:0.44-0.23
Pesquisa —0.03-0.010.07-0.05 0 -0.07-0.050.02-0.07 0.13 0.01 0.03-0.07 0.02-0.04-0.03 -0
Extensdao —0.06 0 -0 -0.030.07-0.07-0.040.13 0.01 0.08 0.12 0.07-0.170.07-0.12-0.06 0.13 0.21
Estagio -
| | | | | | | | | | | | | | | | | | | | | |
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Fonte: do autor.

No que diz respeito as correlagdes entre os concluintes (sucesso), e de acordo com
os niveis apresentados no “Quadro 4 — Nivel de correla¢do por faixa de valor”, existem 12
variaveis que possuem alguma correlagdo com outra variavel de, no minimo, nivel médio (>
0,29): curso superior a 2 anos, modalidade, distancia, ajuda no sustento da familia, nimero de
filhos, esta trabalhando, idade no ingresso, indice de vulnerabilidade social (IVS), recebe
assisténcia estudantil, reprovagdes no primeiro periodo e indice de aproveitamento académico
(TAA).

Para as “variaveis cotas/agdes afirmativas” e “trancamentos” na visdo dos discentes

que tiveram sucesso (formados) a ferramenta nao concluiu qualquer correlagdo. Por este motivo



96

tais dados estdo em branco. Pontualmente o mesmo ocorreu com “superior a dois anos” e
“ingresso pelo ENEM” que concluiu qualquer nivel de correlagdo com “ajuda no sustento da

familia” e “namero de filhos”.

Figura 30 - Correlagdo das variaveis para Evasdo

Dist. -
Imigr. -0.01
A. rural -0.03-0.01
Idade no ing. -0.02 0.02-0.09
Género - 0 -0.02-0.04-0.03
Ajuda no sust. -0.01-0.01 -0 0.53-0.13 - 1.0
Num. de filhos -0.01-0.01-0.07 {3 0.07 0:37 ]
Renda familiar =0.01 0 -0.05-0.04-0.08-0.19-0.09
Esta trabalhando -0.01-0.02-0.010.32-0.130.48 0.18-0.05 - 0.5
Recebe ass estud. -0.01 0.05-0.23 0.01 0.07-0.29-0.15-0.08-0.26
VS -0.02 0.05-0.150.01 0.09 -0.2 -0.12-0.12 -0.2 EIE

Cota/agoes afirm. -0.04 -0 -0.08-0.06 -0 0.34-0.24-0.030.02 0.26 0.26 -00
Superior a 2 anos --0.3 0.01-0.02-0.12-0.07 -0.06-0.05 0.12
Modalidade -0.22-0.020.02 0.14 0.08 0.12 0.14-0.05 0.1 0.1 - 05
Ingresso pelo ENEM -0.02 -0 -0.03-0.14 -0 0.02-0.020.03-0.020.13 0.12 0.14 0.07-0.13
Reprovacéo total —0.050.02 0.02-0.01-0.08-0.03-0.05-0.14-0.02-0.14-0.150.03 -0 0.03 -0.1
Repr. primeiro per. =0.03 -0 0 0.04-0.05-0.030.01-0.11-0.02 0.14 0.08 0.02 0.06-0.07 0.03 0.37 '. -1.0

Trancamentos -
IAA -0.09 -0 -0.01-0.020.09-0.07-0.090.15-0.02-0.19-0.12-0.12-0.080.02-0.01:0.47
Pesquisa —0.01 -0 0.02 -0 0.030.030.02 -0 0.02-0.03-0.010.01 0.01-0.01 0 -0.02-0.03 0.08
Extensdao- 0 0.01 0 -0.020.03-0.03-0.020.01 0.02 0.01 0.02 0.02 0.02-0.030.01 -0 -0.12 0.15 0.13
Estagio -

Dist. -

Imigr. -

A. rural -

Idade no ing. -
Género -

Ajuda no sust. -
Num. de filhos -
Renda familiar -
Esta trabalhando -
Recebe ass estud. -
VS -

Cota/agoes afirm. -
Superior a 2 anos -
Modalidade -
Ingresso pelo ENEM -
Reprovagao total -
Repr. primeiro per. -
Trancamentos -
IAA -

Pesquisa -
Extensao -

Estagio -

Fonte: do autor.

Do ponto de vista da correlagdo dos evadidos (Figura 30), sdo 13 variaveis: curso
superior a 2 anos, modalidade, distdncia, ajuda no sustento da familia, nimero de filhos, esta
trabalhando, idade no ingresso, recebe assisténcia estudantil, cotas / agdes afirmativas, indice
de vulnerabilidade social (IVS), reprovagdes no primeiro periodo, reprovagdes totais e indice
de aproveitamento académico (IAA).

Depreende-se da analise das figuras presenca de conjunto variaveis correlacionadas
praticamente igual para os dois grupos: sucesso e evadido. A unica diferenca esta na evasdo que
apresenta na sua matriz de correlagdo mais duas variaveis:

e cotas/ a¢des afirmativas: tem correlagdo positiva com ajuda no sustento da
familia;
e reprovagdes totais: com o TAA (correlagdo negativa) e as reprovagdes no

primeiro periodo (correlagdo positiva).
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Além da varidvel “trancamentos”, cuja analise de correlacdo foi inconclusiva com
qualquer outra variavel, pontualmente “curso superior a 2 anos” e “modalidade” ndo possuem
um nivel de correlagdo com “numero de filhos”, “ajuda no sustento da familia”, “recebe
assisténcia estudantil” e “IVS”. A modalidade teve pontualmente tais condi¢cdes com as “recebe
assisténcia estudantil” e “IVS”.

Logo, h4a uma pequena diferenca entre as correlagdes nos dois grupos. No geral, a
analise mostra que tem certo grau geral de correlacdo entre as varidveis para a institui¢do

analisada.

5.4.2 Machine Learning para predi¢io de evasio

Como prova de conceito no intuito de verificar a capacidade dos algoritmos de
classificagdo de predizer se um discente ird ou ndo evadir a partir das varidveis identificadas,
os dados sdo submetidos a algoritmos de classificacdo. Foram selecionados seis algoritmos
disponiveis na biblioteca sklearn'* que possui, ndo so esses, mas uma série de implementagdes
voltadas para machine learning: DecisionTreeClassifier (arvore de decisdo), MultinomialNB
(estatistico utilizando Naive Bayes), LogisticRegression (regressdo logistica multinominal),
SVC (que utiliza support vector machine), KNeighboardClassifier (distancia entre instancias)
e MPLClassifier (rede neural).

Além dos algoritmos, foram aplicados a estes apenas os valores das treze variaveis
que apresentaram alguma correlagdo de, no minimo, média (>0,29 conforme Quadro 4 — Nivel
de correlagdo por faixa de valor). Nos dados historicos de alunos formados e evadidos
conhecidos — que totalizam 11.110 instancias — foi utilizada a técnica de particionamento de
dados para treino e teste dos algoritmos de duas formas:

e particionamento de 66% (7.332 instancias) para treito e 33% (3.367
instancias) para teste para matriz de confusdo, curva ROC e AUC;
e validagdo cruzada particionada em 5 grupos (2.222 instancias cada grupo)

para verificagdo da acurdcia, precisdo, recall e fscore.

1 https://scikit-learn.org/stable/
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Na validagdo cruzada, supondo 3 parti¢des, os dados sdo divididos em 3 parti¢des
de tamanho aproximadamente igual. Nesse cendrio, dois tercos dos dados serdo inicialmente
utilizados como massa de treino e um tergo massa de teste, repetindo o procedimento e
permutando as partes trés vezes. Ao final do processamento da validagdo cruzada, cada
instancia do conjunto total terd sido usada exatamente uma duas vezes para treino € uma vez

para teste (WITTEN; FRANK, 2002, p. 153).

5.4.2.1 Matriz de confusdo

Apos o processo de treino e teste de cada um dos algoritmos selecionados, obteve-
se a matriz de confusdo que possibilitara a realizagdo das métricas de acuracia, precisdo, recall
e fscore. Para o estudo em questdo, verdadeiro positivo € o discente ter realmente evadido e, ao
submeter para a predi¢do do algoritmo, foi classificado como evadido (quadrante superior
esquerdo das figuras). Os verdadeiros negativos sdo os casos em que o discente ndo evadiu
(sucesso) e o algoritmo classificou como sucesso (quadrante inferior direito das figuras).

Das Figura 31 até¢ a Figura 36, apresentam-se as matrizes de confusdo de cada

algoritmo, especificamente.

Figura 31 — Matriz de confusdo - DecisionTreeClassifier

Matriz de confus&o - Arvore de decisdo
Predito
EVADIDO SUCESSO

2250

2000

EVADIDO 298

1750

1500

Real

r 1250

r 1000

SUCESSO - 384 659

F 750

r 500

Fonte: do autor.
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Figura 32 — Matriz de confusdo - MultinomialNB

Matriz de confusdo - Naive Bayes

Predito
EVADIDO SUCESSO
2500
EVADIDO 97 2000
- 1500
©
&
r 1000
SUCESSO 689 374
r 500

Fonte: do autor.

Figura 33 — Matriz de confusdo - LogisticRegression

Matriz de confus&o - Regressao logistica linear
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Fonte: do autor.
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Figura 34 — Matriz de confusdo - SVC

Matriz de confuséo - Suporte Vector Machine

Predito
EVADIDO SUCESSO
.
2500
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- 1500
©
&
r 1000
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Fonte: do autor

Figura 35 — Matriz de confusdo - KNeighboardsClassifier

Matriz de confuséo - K-nn
Predito
EVADIDO SUCESSO
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EVADIDO 319
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Fonte: do autor.
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Figura 36 — Matriz de confusdo - MPLClassifier

Matriz de confusdo - Rede neural
Predito
EVADIDO SUCESSO

2500

154 2000

EVADIDO

r 1500

Real

r 1000

SUCESSO A 872 671

r 500

Fonte: do autor.

As matrizes apresentam um comportamento geral da confianca de cada algoritmo
quanto a predi¢do. No entanto, somente tais dados ndo sugerem necessariamente qual deles tem
uma maior confianga para predi¢cdo diante da populagdo (instdncias) utilizada para treino e
testes.

O objetivo da analise ¢ avaliar o qudo confidveis os algoritmos sdo em predizer que
um discente possui tendéncia a evadir do curso, possibilitando que as areas interessadas atuem
antes que isto ocorra. Depreende-se das matrizes de confusio (da Figura 31 até a Figura 36),
que no geral os algoritmos tém uma boa predi¢do de evadidos frente aos falsos negativos para
evadidos.

E possivel perceber dentre os algoritmos os melhores, avaliando apenas as
quantidades de:

e Melhor verdadeiro positivo: MPLClassifier (2581)

e Melhor verdadeiro negativo: KNeighboardsClassifier (719)
e Melhor falso positivo: MPLClassifier (324)

e Melhor falso negativo: MultinomialNB (97)

Mas ¢ necessario verificar as demais métricas de qualidade que sdo derivadas da

matriz.
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5.4.2.2 Acuracia, precisao, recall e fI-score

A Tabela 5 apresenta as medidas de acuricia, precisdo, recall e f-score para cada

um dos algoritmos.

Tabela 5 — Acuracia, Precisao, Recall e F-score

Acuriacia Precisao Recall F-score
DecisionTreeClassifier 0,82 0,79 0,76 0,76
MultinominalNB 0,64 0,67 0,70 0,62
LogisticRegression 0,84 0,83 0,77 0,79
Svc 0,85 0,85 0,78 0,80
KNeighboardClassifier 0,82 0,78 0,77 0,77
MPL Classifier 0,86 0,86 0,79 0,81

Fonte: do autor.

Apreciando os dados da Tabela 5, pode-se perceber que em termos de acuricia,
todos, exceto o algoritmo baseado em Naive Bayes obtiveram um valor expressivo proximo do
0,85. No quesito precisdo (quando de VPs o algoritmo ¢ capaz de prever frente aos VPs e FPs)
trés se destacam: LogisticRegression, SVC e MPLClassifier. Isto mostra que olhar apenas para
a acuracia pode levar a selecdo ndo muito adequada ao propodsito. No quesito recall, novamente
apenas o MultinominalNB ficou afastado dos demais. E, por fim a concordancia especifica
(fscore) nos mostra, também, que LogisticRegression, SVC e MPLClassifier parecem mais

adequados.

5.4.2.3 AUC e curva ROC

Além de verificar as quatro métricas acima, plota-se a curva de ROC e mede-se a

AUC de cada algoritmo, como mostra a Figura 37.
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Figura 37 — Curva ROC e AUX
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Fonte: do autor.

A partir da andlise anterior, a curva ROC corrobora com os dados mostrados pelas
demais métricas. No entanto, visualmente pode-se perceber o destaque do algoritmo
MPLClassifier frente aos demais. Tal algoritmo com a populagdo de treino utilizada é capaz de
alcangar uma taxa de verdadeiros positivos melhor que os demais, como resume o valor da area
abaixo da curva (AUC) de 0,91, 0,03 (ou 3%) pontos maior que o segundo melhor algoritmo
SVo).

Tais conhecimentos extraidos — correlacdo e confianga na predi¢do — passam a

compor o modelo.

5.4.3 Representacio do conhecimento extraido

As instancias das medidas das 13 variaveis selecionadas foram capazes de dar os
subsidios minimamente necessarios para avaliar a correlagdo entre elas e, para a maioria dos
algoritmos, um bom grau de confianga para predigdo da evasio.

Esses conhecimentos extraidos para a instituicdo de ensino pesquisada, no que
tange ao coeficiente de correlagdo entre varidveis e os valores de acuracia, precisdo, recall,
fscore e AUC, sao alimentados no modelo por meio de uma ontologia adicional (Figura 38). Os
coeficientes de correlagdo sdo instancias da classe “Coeficiente de Correlagdo” para cada par

das instancias “Variavel” do modelo proposto. As demais métricas sdo representadas por
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instancias da classe “Qualidade de Predi¢d0”, sendo uma instancia para cada um dos algoritmos

com os valores das respectivas métricas alcancadas.

Figura 38 - Ontologia adicional: coeficiente de correlag@o e qualidade de predi¢ao da
institui¢do
Grafo
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Fonte: do autor.
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Com tal representacdo, o conhecimento € representado e compartilhado com a IES

analisada, além de poder ser utilizado por outras IES considerando uma publicagcdo dos dados

abertos de forma mais ampla.

5.5 CONSIDERACOES

O conhecimento representado pelo modelo possibilita um bom ponto de partida as
institui¢des de ensino que buscam compreender a evasdo. Por ser composto por estudos ja
realizados e publicados sobre o tema, suas causas e variaveis norteiam, por meio do modelo, as
IES na coleta de dados relacionados ao que leva a evasdo real.

Como prova de conceito, ao instanciar os individuos no modelo e aplica-los aos

algoritmos de machine learning, obtém-se resultados expressivos de métricas de qualidade na
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predicdo da evasdo. Isto se deve a boa aderéncia da selecdo adequada das varidveis por meio da
revisdo bibliogréfica, cujo conhecimento fora compilado no modelo.

Como evolugdes importantes a serem buscadas para melhoria da extracdo de
conhecimentos da institui¢do, atuar na qualidade dos dados, ndo somente quanto a “sujeira”, se
mostra relevante e necessario. Alguns pontos foram tratados — vide 5.2 Higienizacdo do dados.

Ainda hé dados parciais, ou de qualidade duvidosa, que devem ser avaliados pela
institui¢do pesquisada no intuito de planejar estudos mais aprofundados e direcionamento para
a correcdo. A evolucdo deve passar, também, pela busca de aquisicdo dos dados para as
varidveis que a institui¢do ndo possui ainda.

No tocante ao compartilhamento do conhecimento, a ontologia ira contribuir para
isto representando o conhecimento geral e, para a retroalimentag¢do do conhecimento descoberto
por meio do KDD especifico para a instituicao. Instituicdes podem fazer uso do modelo, seja
para entender as principais causas de evasdo como mostram os estudos contemplados, ou ir
além instanciando os individuos ¢ extraindo novos conhecimentos sobre a evasao na instituigao.

Na instituicdo de ensino pesquisada, uma extensao da ontologia modelo foi definida
para representar os novos conhecimentos extraidos das anélises exploratdrias e algoritmos de
machine learning. Assim, agora, além do modelo teorico, a institui¢do tem também a correlacao
das variaveis e as alternativas de machine learning que podem ser aplicadas em um futuro SBC.

Durante a realizagdo da prova de conceito, notou-se a necessidade de adicionar ao
modelo a estrutura de dados intermediéria para ser povoada por meio de ETL e o mapeamento
do D2RQ para transformar os dados relacionais em triplas RDF e publicagdo no formato de
dados ligados. Sendo assim, outra instituicdo que tenha interesse em fazer uso do conhecimento
sintetizado no modelo teria que realizar os passos do KDD relacionados a sele¢do e limpeza
dos seus dados — seguindo o modelo proposto —, alimentar a estrutura intermedidria que
compord o modelo e utilizar o mapeamento existente para publicagdo — uso do D2RQ para

converter relacional para dados abertos em RDF.
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6 CONCLUSOES E RECOMENDACOES

A presente dissertacdo traz o tema evasao e suas causas, segundo estudos realizados
de 2015 até 2019. Foi possivel perceber a importancia do tema para o Brasil e para outros paises.
No entanto, a baixa quantidade de produgdes no Brasil com este foco demonstra, também, que
existe um campo amplo a ser explorado.

A partir do conhecimento das causas de evasdo, faz-se uso da Engenharia do
Conhecimento para propor um modelo que possibilite as instituicdes de ensino entender este
processo e extrair novos conhecimentos de acordo com suas realidades.

O modelo proposto mostrou-se, por meio da prova de conceito realizada, uma
representacao consistente do tema no dominio pesquisado. De forma padronizada, por meio de
ontologia, as institui¢cdes tém disponivel a compreensdo das principais causas que levam a
evasdo e, principalmente, quais sdo as variaveis — idade, reprovacdes, distancia residéncia-
campus, bolsa de estudo, entre outras — que estdo relacionadas com estas causas. Definir as
varidveis ¢ importante para aplica-las em processamento computadorizado, o que permite a
extracdo de novos conhecimentos. Sendo assim, o modelo facilita o trabalho das instituigdes ao
iniciar uma analise de evasdo, pois as variaveis do modelo direcionam e agilizam a fase de
selecdo dos dados no processo KDD.

A revisdo bibliografica foi suficiente para o modelo proposto quanto a compreensao
das causas e o apontamento das varidveis. Destaca-se ainda o quanto alguns estudos possuem
aderéncia de causas entre si, como mostra o Quadro 6, que sugere serem as causas mais
frequentes e, possivelmente, presentes em diversas institui¢des de ensino.

Sendo a revisdo bibliografica base para o modelo, o proposto fez uso de ontologia
para a representacdo e compartilhamento do conhecimento adquirido nas publica¢des. Com as
classes, propriedades, relagdes, restricdes e instancias-base, possibilita aos interessados a
compreensdo das causas da evasdo e a sua aplicagdo em processamentos computacionais para
identificacdo de padrdes e predi¢do de evasdo.

Destaca-se, ainda, a possibilidade de expansdao do conhecimento representado pelo
modelo a medida que novas perguntas sdo identificadas, avaliadas e respondidas e novos
estudos sdo publicados. Para conhecimentos descobertos e que sdo especificos da instituigao,

possibilita a especializacdo do modelo para a sua representagdo. Eventualmente, caso seja
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identificado como um conhecimento de cunho comum ao tema, pode ser incorporado ao modelo
comum, no futuro.

Ao longo do desenvolvimento da pesquisa verificou-se que a utilizacdo de dados
no formato aberto do modelo pode viabilizar o compartilhamento de informagdes com outras
institui¢des e pesquisadores. Dentro dos limites da LGPD'>, tornar dados e conhecimentos uma
fonte de dados abertos de informacgdes para qualquer interessado realizar pesquisas sobre o tema
se mostra promissor para o tema. Consequentemente, a publicacdo de todos os dados em
formato aberto por varias institui¢des, viabilizard o uso ndo s6 do conhecimento modelado na
ontologia, mas dos conhecimentos extraidos para cada institui¢do e compara-los, replica-los e
avalia-los em populagdes diferentes por meio de meta-analises. Espera-se com isso promover a
melhoria da compreensdo do fendmeno e gerar novos conhecimentos.

Por fim, a prova de conceito aplicada a uma institui¢do de ensino mostrou que o
modelo ¢ um bom norteador para compreender as causas e a¢des de analise, partindo dos bancos
de dados estruturantes da instituicdo e direcionando as analises a partir dele. No caso da PoC,
as variaveis previamente selecionadas nos estudos sdo relevantes para analises de evasao,
mesmo que a instituicdo ndo possua todas as informagdes disponiveis para alimentar o modelo
na integra — foram utilizadas 23 variaveis do total de 37 disponiveis no modelo.

Por meio do KDD, a instancia¢ao dos individuos prevista no modelo e a publicagdo
padronizada no formato aberto facilita o compartilhamento de todo o conhecimento modelado.
Sendo assim, de modo geral, as analises exploratorias e de machine learning apontam para uma
boa aderéncia entre o que estd publicado nos estudos inclusos nesta pesquisa e a realidade da
instituicdo. As correlagdes entre as variaveis dos grupos “sucesso” e “evadido” d4 a instituicao
a visdo de como tais varidveis interagem no seu dominio. J& os algoritmos de machine learning
mostraram confianca suficiente para, como trabalho futuro, a modelagem e desenvolvimento

de um SBC para predicao de evasao.

15 Lei Geral de Protecdo de Dados
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6.1 RECOMENDACOES

No geral, o modelo proposto atendeu as expectativas de ser suporte a andlise das
causas da evasdo. No entanto, ressalta-se que um modelo “é apenas uma aproximagdo da
realidade. Em principio, o processo de modelagem ¢ infinito, pois ¢ uma atividade incessante
com o objetivo de aproximar o comportamento pretendido” (STUDER, BENJAMINS;
FENSEL, 1998, p. 3).

Como trabalho futuro, aproveitando-se dos dados no formato aberto, pretende-se
propor a publicacdo do modelo, dos conhecimentos e os dados abertos, deixando acessiveis a
outros pesquisadores e instituigdes. Assim, espera-se que instituicdes possam fazer a analise da
evasao a partir do modelo e pesquisadores fazer uso de métodos, técnicas e ferramentas para
descoberta de novos conhecimentos. Indo além, ao considerar o fato de que mais instituigdes
facam compartilhamento de conhecimento e dados por meio do modelo, percebe-se que isto
pode fomentar mais pesquisas e gerar novos conhecimentos. Desta forma, pode-se correlacionar
dados entre institui¢des, comparar comportamentos entre elas e, at¢é mesmo avaliar o
comportamento de evasdo em uma determinada regido com 2 ou mais institui¢des que faca uso
do modelo.

Quanto aos resultados de qualidade alcangados com os modelos preditivos, tal
expressividade revelou que hd campo para evolu¢do e melhoria do modelo, além de evolugao
na predicdo com consequente implantacdo como um SBC a gestdo de evasdo na IES. Essa
tendéncia vai ao encontro do desejo externado pela institui¢do sobre o tema (IFSC, 2018), o
que ¢ um grande fator motivacional.

Ainda como trabalhos futuros, avaliar as mudangas nas variaveis ao longo da vida
académica se faz necessario. Conseguir ou perder o emprego durante o curso, 0 aumento ou
reducdo de renda, o nascimento de filho durante o curso, sdo alguns exemplos de mudancas
que, hoje, ndo sdo identificadas formalmente e ndo sdo acompanhadas pela institui¢ao, tornando
tais variaveis pouco precisas perto do que poderiam ser.

Durante a escrita deste documento, estamos em um momento de pandemia,
ocasionado pela COVID-19, fato que por certo ird mudar o comportamento dos discentes em
relacdo a dedicacdo e continuidade dos seus estudos, alterando o “padrdo de evasdo”. Isto
reforca a afirmacgdo de autores sobre a necessidade de rever o modelo a medida que novas

observagdes sdo realizadas, fazendo com que o modelo esteja em constante aprimoramento
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(STUDER; BENJAMINS; FENSEL, 1998) (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH,
1996).

Como consideragao final, entende-se ser este trabalho uma contribui¢ao importante,
tanto para os estudos relacionados ao tema quanto para as instituicdes de ensino superior na

compreensao e direcionamento de suas analises e agdes.
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ANEXO B — Ontologia completa

Arquivo owl disponivel: https://www.dropbox.com/s/umox185e9ueg4ni/modelo-

evasao-final.owl?dl=0.




ANEXO C - Arquivo de Mapeamento Relacional para RDF

# D2RQ Namespace
@prefix d2rq: <http://www.wiwiss.fu-berlin.de/suhl/bizer/D2RQ/0.1#> .

@prefix d2r: <http://sites.wiwiss.fu-berlin.de/suhl/bizer/d2r-server/config.rdf#> .

# JDBC Namespace
@prefix jdbc: <http://d2rq.org/terms/jdbc/> .

# Namespace da ontologia

@prefix evasao: <http://dados.ifsc.edu.br/ontologia/evasao#> .

# Namespace para o arquivo de mapeamento (utilizado apenas para a carga, ndo é incluido na

ontologia)

@prefix map: <file:///Users/sergions/Dropbox/PPGEGC/Dissertagao/workspace/d2rq/modelo-evasao—

carga.ttl#> .

# RDF Schema amespace
@prefix rdfs: <http://www.w3.0rg/2000/01/rdf-schema#> .

# XSD Schema namespage
@prefix xsd: <http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#> .

# Conexao com o banco de dados
map:DbDissertacao a d2rq:Database;
d2rq:jdbcDSN "jdbc:postgresql://localhost:5432/evasao";
d2rq:jdbcDriver "org.postgresql.Driver";
d2rq:username "dissertacao";
d2rq:password '"senhal234";

jdbc:currentSchema "evasao";

# Situacao
map:Situacao a d2rq:ClassMap;
d2rq:dataStorage map:DbDissertacao;
d2rq:class evasao:Situacao;
d2rq:uriPattern "http://dados.ifsc.edu.br/ontologia/evasao#@@evasao

d2rq:condition "evasao.situacao.identificador is not null";

map:nomeSituacao a d2rq:PropertyBridge;
d2rq:belongsToClassMap map:Situacao;
d2rq:property evasao:nomeSituacao;
d2rqg:column "evasao.situacao.situacao_consolidada";

d2rq:datatype xsd:string;

#Variavel
map:Variavel a d2rq:ClassMap;
d2rq:dataStorage map:DbDissertacao;

d2rq:class evasao:Variavel;

.situacao.identificador@@";
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d2rq:uriPattern "http://dados.ifsc.edu.br/ontologia/evasao#@@evasao.variavel.identificador@e@";

map:nomeVariavel a d2rq:PropertyBridge;
d2rq:belongsToClassMap map:Variavel;
d2rq:property evasao:nomeVariavel;
d2rq:column "evasao.variavel.nome";

d2rq:datatype xsd:string;

# Instituicéo

map:InstituicaoEnsino a d2rq:ClassMap;
d2rq:dataStorage map:DbDissertacao;
d2rq:class evasao:InstituicaoEnsino;

d2rq:uriPattern "http://dados.ifsc.edu.br/ontologia/evasao#@@evasao.instituicao.identificador@@";

map:temCurso a d2rq:PropertyBridge;
d2rq:belongsToClassMap map:InstituicaoEnsino;
d2rq:property evasao:temCurso;
d2rq:refersToClassMap map:Curso;

d2rq:join "evasao.instituicao.id => evasao.curso.id_instituicao";

map:nomeInstituicao a d2rq:PropertyBridge;
d2rq:belongsToClassMap map:InstituicaoEnsino;
d2rq:property evasao:nomeInstituicao;
d2rqg:column "evasao.instituicao.nome";

d2rq:datatype xsd:string;

# Curso

map:Curso a d2rqg:ClassMap;
d2rq:dataStorage map:DbDissertacao;
d2rq:class evasao:Curso;

d2rq:uriPattern "ehttp://dados.ifsc.edu.br/ontologia/evasao#@@evasao.curso.identificador@e@";

map:nomeCurso a d2rq:PropertyBridge;
d2rq:belongsToClassMap map:Curso;
d2rq:property evasao:nomeCurso;
d2rq:column "evasao.curso.nome'";

d2rq:datatype xsd:string;

# Discente
map:Discente a d2rq:ClassMap;
d2rq:dataStorage map:DbDissertacao;
d2rq:class evasao:Discente;
d2rq:uriPattern "http://dados.ifsc.edu.br/ontologia/evasao#@@evasao.discente.identificador@e@";
d2rq:join "evasao.discente.id_curso = evasao.curso.id";

d2rq:join "evasao.curso.id_tipo = evasao.tipo_curso.id";
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d2rq:join "evasao.discente.id_situacao => evasao.situacao.id";

d2rq:condition "evasao.situacao.identificador is not null";

map:temSituacao a d2rq:PropertyBridge;
d2rq:belongsToClassMap map:Discente;
d2rq:property evasao:temSituacao;
d2rq:refersToClassMap map:Situacao;

d2rqg:join "evasao.discente.id_situacao => evasao.situacao.id";

#Medida
map:Medida a d2rqg:ClassMap;
d2rq:dataStorage map:DbDissertacao;
d2rq:class evasao:Medida;
d2rq:uriPattern "http://dados.ifsc.edu.br/ontologia/evasao#Medida@@evasao.medicoes.id@@";
d2rq:join "evasao.medicoes.id_discente = evasao.discente.id";
d2rq:join "evasao.discente.id_curso = evasao.curso.id";
d2rqg:join "evasao.discente.id_situacao => evasao.situacao.id";
d2rq:join "evasao.curso.id_tipo = evasao.tipo_curso.id";

d2rq:condition "evasao.situacao.identificador is not null";

map:doDiscente a d2rq:PropertyBridge;
d2rq:belongsToClassMap map:Medida;
d2rq:property evasao:doDiscente;
d2rq:refersToClassMap map:Discente;

d2rq:join "evasao.medicoes.id_discente => evasao.discente.id";

map:daVariavel a d2rq:PropertyBridge;
d2rq:belongsToClassMap map:Medida;
d2rq:property evasao:daVariavel;
d2rq:refersToClassMap map:Variavel;

d2rqg:join "evasao.medicoes.id_variavel => evasao.variavel.id";

map:valor a d2rq:PropertyBridge;
d2rq:belongsToClassMap map:Medida;
d2rq:property evasao:valor;
d2rqg:column "evasao.medicoes.valor";

d2rq:datatype xsd:double;
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