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Determination of Dropout Student Profile Based on
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Abstract—The purpose of this paper is to analize how the
Correspondence Analysis Techinique can be used to enhance
the Exploratory Data Analysis on the drop-out for a set of
educational data with a majority of the categorical type. In
order to do these analisys, the independence calculation was
implemented from the chi-square test, and the heatmap and
perceptual map were generated with the indexes on the socioeco-
nomic data of students and academic performance in Portuguese
and Mathematics subjects. As a result of this paper is presented
the relations of attraction and repulsion between socioeconomic
attributes and drop-out, and the profile of the student most
vulnerable to evasion is drawn. Some characteristics are: students
who have already failed at least once, who do not live with their
parents, elementary school in public school, low level of education
of the financial responsible. The studies were carry out using a
real academic database of students of the secondary education
with training in professional education through technical courses
with duration of four years, in the face-to-face modality of the
Federal Institute of Rio Grande do Norte (IFRN) in Brazil.

Index Terms—Correspondence analysis, Education data min-
ing, Data visualization.

I. INTRODUCAO

INERACAO de Dados Educacionais, ou em inglés
Education Data Mining (EDM), é definida como a
intersecdo entre as grandes dreas de estatistica, mineracdo de
dados e educagdo [1]. Essa drea estd se tornando uma grande
aliada dos professores e da gestdo de institutos educacionais
no auxilio de descoberta de novos conhecimentos e de novos
padrdes sobre dados de estudantes, subsidiando a tomada de
decisdo para os novos desafios da educacdo na era digital.
Dentro do processo de descoberta do conhecimento, uma
das fases que vem ganhando cada vez mais destaque é a
andlise exploratéria de dados, em inglés Exploratory data
analysis (EDA), a qual tem como objetivo principal entender
os dados, a partir da sua distribuicdo, padrdes e tendéncias,
auxiliando na tomada de decisdao de quais testes estatisticos
serdo apropriados para se usar [2]. A EDA une técnicas
avancadas de visualizagdo de dados e modelos estatisticos,
as quais, explorando o sentido mais desenvolvido ao homem,
a visado, utilizam-se de graficos bem elaborados, permitindo
realizar inferéncias e andlise complexas, mesmo quando os
gréificos estdo baseados em estatisticas bdsicas [3].
Dentre as diversas aplicacdes da EDM, a predi¢@o de evasio
vem ganhando destaque devido ao fato que cada aluno ou
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aluna que se evade da escola representa oportunidade de
mudanga de vida desperdigcada, menos mao-de-obra qualifi-
cada no mercado, menor chance de mobilidade social [4],
principalmente em um continente com indices de desigual-
dades sociais elevados, como o caso da América Latina. Para
efeito de ilustragdo e mensuracdo da relevancia do problema, a
evasio escolar no Brasil em 2010 foi de 11,4% (considerando-
se os alunos que abandonaram o curso para o qual foram
admitidos). Ja em 2014, esse nimero chegou a 49% [5], em
um pafs que apresenta o percentual de 75% de jovens de 20 a
24 anos de idade que ndo estudam, sendo o maior indice no
mundo entre os paises pesquisados pelo relatério Education at
a Glance [6]. Em termos econdmicos, estima-se que 7 bilhdes
de reais por ano € o valor investido em 1,9 milhdo de jovens
de 15 a 17 que abandonam o ensino médio antes do final do
ano ou sdo reprovados ao final dele [4], valor equivalente ao
custeio de todos institutos e universidades federais do pais no
ano de 2017 [7].

Diante desse cendrio, ferramentas de mineracio e
visualizagdo de dados podem auxiliar na descoberta de
relacOes entre varidveis disponiveis para gestdo (geralmente
extraidas dos sistemas de controle académico) e a evasao esco-
lar, dando subsidios para melhores tomadas de decisdes sobre
o fendmeno da evasdo. Entretanto, é importante enfatizar que,
além das notas das disciplinas, a maioria das varidveis geral-
mente disponiveis nos sistemas de controle académico sdo de
natureza categdéricas e nominais (como os dados demogréficos
e socioecondmicos). Esse tipo de varidvel ndo possui uma
relacdo de ordem (maior ou menor) entre seus valores, por
exemplo o atributo raga pode assumir os valores “branco”,
“negro”, “pardo”, “amarelo”, em que ndo € possivel definir
uma relacdo de ordem entre eles. Para esses casos devem ser
utilizadas técnicas de andlise de independéncia, como a andlise
de correspondéncia, que medem se os valores de duas varidveis
ocorrem juntos ou ndo. Situacdo diferente a de correlacdes
classicas, como a de Pearson, em que sdo geralmente utilizadas
para dados numéricos (como notas de disciplina) para medir
a variacdo de crescimento entre varidveis [8].

Diante do exposto acima, o objetivo principal do presente
artigo € investigar como o uso de técnicas de visualizacdo
junto a técnica estatistica de andlise de correspondéncia po-
dem identificar as principais caracteristicas socioeconomicas e
demogréficas de alunos evadidos. Para propésito de validacao
do estudo, serdo analisados dados educacionais de alunos
dos cursos do Integrado atualizados em janeiro de 2018, na
modalidade presencial, do Instituto Federal do Rio Grande do
Norte (IFRN), Brasil.

Com o intuito de alcancar o objetivo acima, este artigo estd
dividido em mais cinco se¢des. Na Se¢do II, denominada de
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”Andlise de Correspondéncia”, é apresentada essa técnica es-
tatistica, o seu calculo e os trabalhos relacionados, destacando-
se as varidveis e as técnicas utilizadas. Na Secdo III, de-
nominada “Metodologia de Andlise de Dados Utilizada”, é
apresentado o ambiente de desenvolvimento e a base utilizada.
Na Sec¢do IV, denominada “Estudo de Caso”, sdo apresentados
os principais graficos e suas interpretacdes. Por fim, na Secao
6, denominada ”Conclusdo”, é descrito o potencial dos graficos
utilizados e indicacdo de trabalhos futuros.

II. TECNICA DE ANALISE DE CORRESPONDENCIA

A andlise de correspondéncia (AC) é uma técnica explo-
ratéria em dados multivariados frequentemente utilizada para
reducdo de dimensionalidade e mapeamento perceptual em
base de dados composta por dados categéricos [8]. O objetivo
¢é estabelecer a relagdo entre os valores nominais de duas
varidveis categdricas disposta em uma tabela de contingéncia,
a fim de descobrir uma explicacdo de baixa dimensdo para
possiveis desvios da independéncia dessas varidveis [9]. A
andlise de correspondéncia se destaca pela constru¢do do
mapa perceptual a partir da associagdo de objetos descritos
pelos atributos selecionados. Sua aplicag@o principal € exibir
a correspondéncia entre categorias em escalas nominais e
permitir representar duas varidveis categdricas em um mesmo
diagrama. E importante destacar que essa técnica também
pode ser utilizada em varidveis com valores continuos, desde
que sejam discretizados. Para a realizacdo da andlise de
correspondéncia € necessdrio o cdlculo da tabela de con-
tingéncia entre duas varidveis de escala nominal. A tabela de
contingéncia representa a frequéncia conjunta entre os valores
nominais de cada uma das varidveis. Apds a criagcdo da tabela
de contingéncia, € realizado o célculo do teste estatistico do
qui-quadrado, a fim de padronizar os valores e gerar um
indice de associacdo ou similaridade utilizado para criagdao do
diagrama (mapa perceptual) [8].

A partir desse procedimento é gerado o mapa percentual de
tal forma que quanto mais préximos estiverem os valores de
dois atributos mais similares eles sdo.

1) Trabalhos Relacionados: Para o levantamento dos tra-
balhos relacionados foi realizado uma selecdo de artigos do
portal Web of Science utilizando a String: (((”correspondence
analysis”) AND (dropout OR drop out OR drop-out)) OR (
("andlise de correspondéncia”) AND evasdo )) . Na primeira
pesquisa foram retornados 14 trabalhos dos quais apenas 5
estdo relacionados ao tema de educagdo.

No trabalho [10] a técnica de andlise de correspondéncia é
utilizada para relacionar os motivos de desisténcias do ensino
médio extraidos de entrevistas dos alunos desistentes ou seus
responsaveis, com caracteristica demogréficas extraidas da
base de dados, em que é destacado a influéncia da regido do
aluno, indicando que a evasio € um fendmeno contextualizado.
No trabalho [11] a técnica de andlise de correspondéncia
foi utilizada para obter a relagdo entre a participacdo em
cursos on-line e as seguintes varidveis: nivel de escolaridade,
conhecimento da lingua de sinais e nimero de membros
no domicilio, entretanto os principais resultados obtidos no
estudo estdo dispostos em forma de tabelas, o que dificulta
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a sua interpretagcdo para gestores e professores. Nos artigos
[12] e [13], diferente do presente trabalho, foi utilizado a
técnica andlise de correspondéncia multipla (uma derivacio
em que geralmente se analisa a distincia de atributos de
todas as varidveis de uma unica vez, a partir da reducdo
de dimensionalidade com perdas para apenas 2 componentes,
gerando um mapa 2D), em que no primeiro foi utilizado
para analisar padrdes de matricula e estudar a eficiéncia e
conclusdo entre os estudantes em programas com qualificacdes
profissionais da Suécia, e no segundo dados socioecondmicos
e demograficos da Universidade de Santander na Colombia.
Por dltimo, no trabalho [14], € utilizado outra derivacdo da
técnica de andlise de correspondéncia, denominada de GCA
(em inglés, grade correspondence analysis), em que pode
ser aplicada a qualquer matriz de varidveis nido negativas,
levando a resultados bem interpretaveis, apesar das limitacdes
tedricas, nesse caso sobre uma base de dados simulada de uma
universidade.

Ao utilizar o portal IEEE Explorer com a String de pesquisa
anteriormente definida, ndo foram encontrados trabalhos. En-
tretanto, foram encontrados artigos relacionados ao tema
predicdo de evasdao e desempenho na IEEE Latin American
com destaque os artigos: [15] em que analisa o desempenho
de alunos na 4rea de matemadtica e ciéncias a partir da técnica
de regressdo linear multipla; e no trabalho [16] a utilizacdo
da técnica de arvore de decisdo para predicdo de evasdo de
alunos na Universidade Simén Bolivar.

III. METODOLOGIA DE ANALISE DE DADOS UTILIZADA

Os dados utilizados neste trabalho sao de 8908 alunos do
ensino Integrado (ensino médio com formacdo em educacio
profissional através de cursos técnicos com duragdo de quatro
anos, na modalidade presencial) do Instituto Federal do Rio
Grande do Norte (IFRN), localizado no nordeste do Brasil
e distribuidos por 20 Campi (nas cidades de Apodi, Caico,
Canguaretama, Ceara-Mirim, Currais Novos, Ipanguacu, Jodo
Camara, Lajes, Macau, Mossord, Natal-Central, Natal-Cidade
Alta, Natal-Zona Norte, Nova Cruz, Parelhas, Parnamirim,
Pau dos Ferros, Santa Cruz, Sdo Gongalo, Sdo Paulo do
Potengi). A base disponibilizada foi extraida do Sistema
Unificado de Administra¢do Publica, SUAP (suap.ifrn.edu.br),
desenvolvido pelo préprio IFRN, e possui informacdes de-
mogréficas, caracterizacdo socioecondmica e média final dos
alunos nas disciplinas. A dltima atualiza¢do dos dados foi em
janeiro de 2018. Os dados selecionados para o trabalho sdo
todos os atributos demograficos e socioecondmicos disponiveis
no SUAP e as notas das disciplinas de Portugués e de
Matemdtica, uma vez que essas duas sdo disciplinas em
comum de todos os cursos no 1° ano de ingresso dos alunos.
Todas as varidveis utilizadas estdo descritas na Tabela I.

O ambiente de desenvolvimento utilizado foi a linguagem
de programacdo Python e os pacotes: Pandas [17], para
manipulacdo dos dados; Prince [18], para criagdo do mapa
perceptual da andlise de correspondéncia; Searborn [19] e
Matplot [20], para os gréficos.

Apbs a criagdo da base de dados e implementado o ambiente
de desenvolvimento, foi realizado o céalculo de andlise de
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TABELA 1

DESCRI(;AO DAS VARIAVEIS SELECIONADAS

Atributo

Descricao

LnguaPortuguesae Lit-
eratural90H
LnguaPortuguesae Lit-
eratural90H Dependen-
cia

LnguaPortuguesae Lit-
eratural90Hfreq
Matemtical120H
Matemtical 120H_  de-
pendencia

Matemtical120H_freq

aluno_exclusivo_
rede_publica

Meédia de 0 a 10 da disciplina lingua por-
tuguesa

Quantidade de dependéncias (repeti¢do da dis-
ciplina devido a reprovagdo) do aluno na dis-
ciplina de lingua portuguesa

Porcentagem de 0 a 100 da frequéncia na
disciplina de lingua portuguesa

Meédia de 0 a 10 da disciplina de matematica
Quantidade de dependéncia (repeti¢do da dis-
ciplina devido a reprovagdo) do aluno na dis-
ciplina de matematica

Porcentagem de 0 a 100 da frequéncia na
disciplina de matemadtica

Verdadeiro se o aluno é exclusivo da rede
publica durante todo o ensino fundamental

descricao_area_residencial Area residencial do aluno: Urbana, Rural,

descricao_companhia_
domiciliar

descricao_estado_civil

descricao_historico
descricao_imovel

descricao_mae_  esco-

laridade

descricao_pai_ escolar-
idade
descricao_raca

descricao_responsavel_
escolaridade

descricao_responsavel_
financeiro

descricao_trabalho

pessoa_fisica_sexo
possui_necessidade_
especial
qtd_pessoas_domicilio

Sigla
qnt_pc

qnt_salarios

tempo_entre_conclusao_
ingresso

Indigena, Quilombola, ndo informada
Companhia domiciliar: conjuge, mie, pai, pais,
outros, ndo informado, parente(s) ou amigo(s),
sozinho(a)

Descric¢do do estado civil do aluno: casado(a),
divorciado(a), nao declarado, solteiro(a), uniao
estavel

Qual curso técnico o aluno faz

Qual situag@o financeira do imével em que o
aluno mora: alugado, cedido ou emprestado,
financiado, ndo informado, outro, pensionato
ou alojamento, préprio

Escolaridade da mde do aluno: alfabetizado,
fundamental completo, fundamental incom-
pleto, médio completo, médio incompleto, su-
perior completo, superior incompleto, ndo con-
hece, ndo estudou, pés graduagdo completo,
pos graduagdo incompleto

Escolaridade do pai do aluno (mesmos valores
do item anterior)

Raga autodeclarada do aluno: amarela, branca,
indigena, ndo declarado, parda, preta
Escolaridade do responsdvel legal do aluno
(mesmos valores do item ’descricao_mae_ es-
colaridade’

Quem é o responsdvel financeiro do aluno:
avd(6), conjuge, irmdo(a), made, o proprio
aluno, outros, pai, parentes, tio(a)

Descricdo do trabalho do aluno: aposen-
tado, autdonomo, beneficidrio ou pensionista
do INSS, empresa privada, estdgio ou bolsa,
nunca trabalhou, ndo estd trabalhando, nao
informado, pescador, servico publico, trabalha
com vinculo empregaticio, trabalhador ru-
ral/agricultor

Sexo do aluno: M, F

Verdadeiro para alunos com necessidades es-
peciais

Quantidade de pessoas que moram com O
aluno

Qual o campus do aluno

Resultado da soma de computadores, note-
books e netbooks com valor mdximo de 4
Renda bruta familiar representada em quanti-
dade de salarios minimos com valor maximo
de 10

Tempo entre a conclusdo do ensino fundamen-
tal e entrada no IFRN com valor maximo de
3

correspondéncia definido na Secdo II e entdo gerados trés
grificos para cada um dos 25 atributos da base de dados,
relacionando cada um deles a classe (classe 0 se o aluno

N
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evadiu, classe 1 o aluno regular). Os gréficos gerados foram:
0 mapa perceptual, a partir da andlise de correspondéncia
do pacote Prince; o Heatmap da andlise de correspondéncia
calculada de acordo com o descrito na Sec¢ao II; e o bar-plot do
tipo stacked. O mapa perceptual apresenta a nocdo de distincia
entre cada valor nominal do atributo e as classes 0 e 1. O
Heatmap apresenta, a partir das cores, a atracdo ou repulsio
entre cada valor nominal do atributo e as classes 0 e 1, sendo
o vermelho com significado de atragcdo e o azul de repulsdo.
O bar-plot representa em valores absolutos a quantidade de
instancias da classe O e classe 1 para cada valor nominal do
atributo.

A Figura 1 apresenta a metodologia proposta nesse trabalho,
que pode ser descrita como:

1) Calcular AC: Etapa para calcular os indices de AC a
partir do qui-quadrado sobre a tabela de contingé€ncia
entre os atributos e a classe (0 aluno evadido, 1 aluno
regular).

a) Gerar tabela de contingéncia entre cada um dos
atributo e a classe do aluno;

b) Gerar indice de independéncia a partir do célculo
do qui-quadrado sobre a tabela de contingéncia.

2) Gerar Graficos: Etapa para gerar os grificos sobre os
indices calculados da etapa Ol.

a) Gerar Heatmap sobre os valores do qui-quadrado;

b) Gerar Mapa Perceptual sobre os valores do qui-
quadrado;

¢) Gerar Bar-plot sobre as quantidades absolutas.

3) Interpretar: Etapa para interpretar os graficos gerados
na etapa 02.

a) Interpretacdo visual sobre o Heatmap em que o
vermelho escuro representa atracdo entre o valor
de um atributo e a classe do aluno, ja o azul escuro
a repulsdo;

b) Interpretacdo visual sobre o Mapa Perceptual em
que menores distdncia representa uma maior de-
pendéncia entre o valor do atributo e a classe do
aluno;

c) Interpretacdo visual sobre o Bar-plot em que ap-
resenta em numeros absolutos a quantidade de
instancias da classe do aluno para cada valor do
atributo.

L Heatmap
Tabegu?'% ﬁ:s::jg:"cla Mapa Perceptual Analise Visual
Bar-plot

Fig. 1. Sistematizacdo da metodologia adotada para identificacdo do perfil
do aluno evadido a partir da AC.



1520

Todo o cédigo do trabalho e os dados utilizados estdo
disponiveis em [21].

IV. RESULTADOS

Para este trabalho foram gerados 75 graficos (para cada um
dos 25 atributos foi feito o grafico mapa perceptual, heatmap e
stacked). Nas Figuras 2, 3 e 4 s@o colocados alguns exemplos
dos graficos gerados a partir da relagdo entre a evasdo e os
atributos “escolaridade do responsavel financeiro” e “raga”.

Como visto na Figura 2, o mapa perceptual dd uma
indicagdo de distancia entre os valores nominais dos atributos
e das classes. No ”Caso I”, ha uma maior aproximagao entre a
classe 0 e os valores relacionados a baixa escolaridade do res-
ponsavel financeiro do estudante (representado pelos valores
”Alfabetizado”, “Ensino fundamental incompleto”, “Ensino
médio incompleto”, "Nao estudou”). Ja no ’Caso II”, destaca-
se a proximidade entre a classe 1 e as racas “Branca” e
”Parda”, informacdo contrastante com o ”Caso II” da Figura 4,
uma vez que neste grafico € mostrado um maior quantitativo
em numeros absolutos de alunos da classe 0 para essas ragas,
o que poderia levar a uma interpretacdo incorreta, ja que
as racas mais relacionada com a evasdo, de acordo com o
célculo de independéncia e visualizado nas Figuras 2 e 3,
sd0 a "Amarela” e a "Preta”. Ou seja, um maior quantitativo
absoluto entre valores nominais de duas varidveis, nao significa
necessariamente que hd uma alta dependéncia entre eles.

A partir da andlise visual da Figura 3 € possivel realizar
uma andlise de independéncia entre os atributos e a classe que
representa a evasao, como, por exemplo, no "Caso I”” a forte re-
pulsdo entre alunos evadidos e a escolaridade com de ”Ensino
médio completo” do responsdvel financeiro e mais moderada
com “Ensino superior completo”, ”Pés-gradua¢do completo”
e "Pés-graduagdo incompleto”. No “Caso II” confirma-se a
andlise de distancia da Figura 2, uma relagdo de atracdo entre
a classe 0 e a raca “Amarela” e "Preta”, e uma relacdo de
afastamento entre “Branca” e “Parda”. Nos dois casos, que
compdem a Figura 3, € verificada que a forgca de atracdo ou
repulsdo ndo estd bem representada no lado da classe dos
alunos ndo evadidos (classe 1). Acredita-se que o motivo seja
que a base de dados utilizada neste trabalho é fortemente
desbalanceada (uma razido de 1:10) entre as classes de alunos
evadidos e alunos regulares e a informagdo acaba se tornando
diluida para o dltimo. Também é importante destacar que a
andlise de correspondéncia gera um indice para cada relacdo
entre cada um dos 25 atributos e a classe de evasdo, logo, a
forca de atracdo ou repulsdo ndo pode ser comparada entre
os 25 atributos, mas sim apenas entre os valores assumidos
por cada atributo, por exemplo, ndo faz sentido dizer que o
indice de independéncia da raga ”Amarela” com a classe de
evasao € maior ou menor do que o indice de independéncia do
valor ”Alfabetizado” do atributo escolaridade do responsavel
financeiro.

A Figura 4 mostra o grafico bar-plot do tipo stacked,
apresentando o quantitativo absoluto de alunos evadidos ou
regulares com os atributo escolaridade do responsavel finan-
ceiro e raca. No "Caso I” é destacado que o valor “Ensino
médio completo” e “Ensino fundamental incompleto” tem um
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grande quantitativo de evadidos, entretanto, ao analisar os
graficos mapa perceptual e heatmap, € verificado que para o
primeiro atributo ndo hd uma for¢a de atracdo com a classe 0,
diferente do valor “Ensino fundamental incompleto”, no qual
¢ verificado que ha uma atrag@o forte com a classe 0. Portanto,
o uso do grafico do tipo stacked oculta relagdes evidenciadas
pelos graficos mapa perceptual e heatmap.

A partir da andlise visual do grafico de heatmap e do mapa
perceptual dos atributos, na Tabela II sdo listadas as relacdes
de atracdo entre os valores nominais para cada atributo com a
classe evasao (classe 0).

Apés a andlise da Tabela II, podemos tracar de forma
preliminar as caracteristicas do perfil mais vulneravel para
evasio, dado o contexto educacional do estudo de caso, quais
sejam: alunos com baixo desempenho e pouca assiduidade,
que ja reprovaram ao menos uma vez, que ndo moram com
os pais, com ensino fundamental em escola publica, que a
escolaridade do responsavel financeiro seja baixa, raga preta
ou amarela, do sexo masculino, que convivam com mais
de 6 pessoas no mesmo domicilio, que nao tenha acesso a
computador em casa, com renda bruta familiar de apenas 1
saldrio minimo e que passou mais de 2 anos entre a conclusio
do ensino fundamental e o ingresso no ensino integrado do
IFRN. Portanto, de forma preliminar, ha um forte indicio que
o problema da evasdo do integrado do IFRN esteja ligado
principalmente a vulnerabilidade social do aluno.

Para tracar de forma preliminar as caracteristicas do aluno
que tende a se manter no curso, foi utilizado principalmente
os graficos de mapa perceptual, uma vez que a informacao no
grafico Heatmap ndo estd clara devido ao desbalanceamento
de dados, sdo elas: alunos com notas acima da média (6)
e assiduos, que ndo reprovaram, que estudaram em escola
particular, que moram com os pais ou mie em imével alugado
ou préprio, localizado na zona urbana ou rural, solteiros, com
o responsdvel financeiro com ensino superior completo, com 3
a 4 computadores em casa, com renda bruta familiar a partir de
2 salarios minimos, convivendo com menos de 6 pessoas, que
terminou o ensino fundamental no ano anterior, de raca parda
ou branca. Essas caracteristicas sdo semelhantes as familias
de classe média brasileira. Logo, os resultados indicam forte
indicio da relacdo da evasdo com a vulnerabilidade social com
que o aluno se encontra.

V. CONCLUSAO

Devido a relevincia do problema de evasdo escolar em
paises da América Latina em geral e no Brasil em particular,
neste trabalho foi avaliado o uso da técnica de andlise de cor-
respondéncia associado com técnicas de visualiza¢do de dados
para andlise de caracterizagcdo do perfil de alunos evadidos. A
partir da andlise, foram destacados as seguintes caracteristicas
do perfil do aluno evadido: alunos com baixo desempenho
e pouca assiduidade, que ja reprovaram ao menos uma vez,
que ndo moram com 0s pais, com ensino fundamental em
escola publica, que a escolaridade do responsavel financeiro
seja baixa, raca preta ou amarela, do sexo masculino, que
convivam com mais de 6 pessoas no mesmo domicilio, que ndo
tenha acesso a computador em casa, com renda bruta familiar
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Fig. 2. Mapa perceptual. Os pontos vermelhos representam as classes ("0 aluno evadido, ”1”: aluno persistente) e os pontos azuis representam os valores
do atributo. Quanto mais préximos os pontos, maior a relacdo de dependéncia entre eles. Caso I: escolaridade do responsdvel financeiro x classe. Caso II:

raga x classe.
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Fig. 3. Heatmap. O eixo x representa a classe (”0” aluno evadido, ”1”: aluno persistente) e o eixo y representa os valores do atributo. Quanto mais escuro
for o vermelho, maior a relacdo de dependéncia. Caso I: escolaridade do responsével financeiro x classe. Caso II: raca x classe.
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Fig. 4. Bar-plot. Grifico em barras quantificando e relacionando em niimeros absolutos as instincias de cada classe ("0” aluno evadido, ”1”: aluno persistente)
por atributo. O verde representa a quantidade de alunos persistentes e o azul a quantidade de alunos evadidos. Caso I: escolaridade do responsavel financeiro

x classe. Caso II: raca x classe.

de apenas 1 saldrio minimo e que passou mais de 2 anos entre
a conclusdo do ensino fundamental e o ingresso no ensino
integrado do IFRN. Ou seja, um forte indicio que o problema
da evasdo do integrado do IFRN esteja ligado principalmente a
vulnerabilidade social do aluno. Devido a natureza categérica
de boa parte dos dados sobre os estudantes, a determinacio

do grau de independéncia entre varidveis via uso de técnica de
andlise de correspondéncia se mostrou mais adequada do que
a tradicional andlise de correlacdo de Pearson. Os resultados
obtidos indicam que essa abordagem se mostrou eficiente para
tracar as caracteristicas do perfil do aluno mais vulnerdveis
ao fendomeno de evasdo e a facilidade de interpretacdo visual
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TABELA 11
RELACAO ENTRE ATRIBUTOS E EVASAO
Atributo Descricao

LnguaPortuguesae Lit-  Relagdo de atracdo com notas abaixo de 50
eratural90H
LnguaPortuguesae Lit-  Atragdo forte com 1 dependéncia

eratural90H Dependen-

cia

LnguaPortuguesae Lit- Comeca a aparecer atracdo a partir de 85%
eratural90Hfreq

Matemtical120H Nio € tdo perceptivel como de portugués, mas

notasse a rela¢do de atracdo com notas baixas
Matemtical120H_ de-  Fortemente ligado a 1 dependéncia
pendencia
Matemtical 120H_freq Comeca a aparecer atra¢do a partir de 85%
aluno_exclusivo_ Atracido forte com o valor Verdadeiro
rede_publica
descricao_area_residencial Atracdo forte com o valor “ndo informado”, e
repulsdo leve com “urbana”

descricao_companhia_ Atracdo forte com o valor “Conjuge” e mod-

domiciliar erada com “Outros”

descricao_estado_civil Atragdo forte com o valor “Divorciado”

descricao_historico Atragdo forte com os cursos de “Informatica”
e “Téxtil” e moderada com “Meio Ambiente”

descricao_imovel Atracgdo forte com “Nao informado” e de re-

pulsdo com “Financiado”

descricao_mae_ esco-  Atracdo forte com “Fundamental Incompleto”,

laridade moderado com “Alfabetizado”, ”Nao estudou”,
”"Médio incompleto” e repulsdo forte com
”"Médio Completo”

descricao_pai_ escolar-  Atracdo forte com ”Alfabetizado” e “N@o es-

idade tudou”, moderado com ‘“Fundamental Incom-
pleto” e repulsao forte com "Médio Completo”
descricao_raca Atragdo forte com “Amarelo” e moderada com
“Preta”, e de repulsdo com “Indigena”
descricao_responsavel_  Atracdo forte com “Fundamental Incompleto”
escolaridade e “Alfabetizado”, e repulsdo forte com "Médio

Completo” e moderada com ”Superior in-

completo”, "P6s graduagdo completo”, “Pds

graduagio incompleto”
descricao_responsavel_  Atracdo forte com “O préprio aluno” e mod-

financeiro erada com “Conjuge” e “Avd(6)”. Repulsido
moderada com “Pai”

descricao_trabalho Atracio forte “N@o informado”. Repulséo leve
“Nunca trabalhou” (alunos que apenas estu-
dam)

pessoa_fisica_sexo Atracdo forte masculino. Repulsdo forte femi-
nino

possui necessidade es-  Atracdo forte “True”, repulsdo moderada

pecial “False”

qtd_pessoas_domicilio Atracdo acima de 6 e com o valor 0. Repulsdo
moderada com o valor 4

Sigla Atragdo forte MC, moderada JC e leve CA,
LAIJ, NC, SC, SPP. Repulsdo forte PAR, mod-
erada para CN, e leve em CANG, CNAT, MO,

PF, SGA
qnt_pc Atracdo forte com 0, repulsdo a partir de 1
qnt_salarios Atracdo forte com renda bruta familiar de 1

saldrio minimo. Repulsdo a partir de 2.
tempo_entre_conclusao_  Atracdo forte com 3 anos, repulsdo com 1 ano
ingresso (significa que ndo parou os estudos)

dos resultados potencializa o seu emprego por professores e
gestores. Deste modo, a abordagem adotada aqui pode ser
bastante 1til para se analisar conjuntamente dados académicos
e socio-econdmico de estudantes visando o entendimento
do motivo pelo qual essas varidveis estdo relacionadas ao
grupo de alunos evadidos. Como trabalhos futuros, sugere-se
a criacdo de métrica para selecdo dos atributos de forma mais
sistematica para a caracterizagdo do grupo de risco de evadidos
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e uso de técnicas para tratar com o efeito do desbalanceamento
de dados entre classes.
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