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Resumo

Esse trabalho ¢ um extensao do projeto de pesquisa trajetéria académica dos estudantes
de graduacao dos cursos da Universidade Federal do Rio Grande: evasao, retencao e con-
clusao de curso. Sua principal finalidade é a de analisar os dados de evasao universitaria
ao nivel de graduagao dentro do Instituto de Matematica, Estatistica e Fisica - IMEF,
analisando os cursos da Matematica Aplicada e Licenciatura, Fisica Licenciatura e Ba-
charelado e Ciéncias Exatas. A evasao dos alunos dos cursos citados anteriormente serd
estudada aplicando o método de Andlise Fatorial de Dados Mistos (FAMD), desta forma
acolhendo varidveis tanto numéricas quanto categéricas a fim de encontrar que possam

auxiliar no estudo da evasio.

Palavras-chaves: FEvasao; Analise; Dados; Dados Mistos; Analise Fatorial de Dados
Mistos; FAMD



Abstract

This work is an extension of the research project on the academic trajectory of undergrad-
uate students from the Federal University of Rio Grande: dropout, retention, and course
completion. Its main purpose is to analyze university dropout data at the undergraduate
level within the Institute of Mathematics, Statistics and Physics - IMEF, analyzing the
courses of Applied Mathematics and Licentiate, Physics Licentiate and Bachelor’s Degree
and Exact Sciences. The dropout of students from the courses mentioned above will be
studied by applying the Mixed Data Factor Analysis (MDFA) method, thus including
both numerical and categorical variables to find variables that can assist in the study of

dropout.

Keywords: Dropout; Analysis; Data; Mixed Data; Factor Analysis of Mixed Data;
FAMD
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Introducao

Esse trabalho deriva do projeto de pesquisa "Trajetoria Académica dos Estudantes
de Graduacao dos Cursos da Universidade Federal do Rio Grande: Evasdo, Retencao
e Conclusao de Curso'iniciado oficialmente em 2018 que tinha como objetivo estudar a
evasao dos estudantes dos cursos de graduagao da FURG. Diferente do projeto anterior
o atual é resumido aos estudantes do IMEF e é focado na andlise da evasao por meio
da andlise fatorial de dados mistos. Os Cursos de graduacdo que compoem o IMEF e
farao parte do trabalho sdo a Matematica Aplicada e Licenciatura, Fisica Licenciatura e

Bacharelado e Ciéncias Exatas.

Um dos desafios na analise estatistica de grandes conjuntos de dados é ao trabalhar
com um banco de dados formado tanto por variaveis numéricas quanto por varidveis
categoricas. Dados mistos dessa forma sao dificeis de se trabalhar em conjunto e, ao serem
usados métodos mais simplificados em sua analise, é facil perder informacoes importantes
no processo. Desde 1901 temos um método de analise multivariada de dados quantitativos
extremamente eficiente, a analise de componentes principais proposta em 1901 por Karl
Pearson (PEARSON| [1901) , porém sem a mesma compatibilidade ao trabalhar com
dados qualitativos. Neste caso ha a analise de correspondéncia multipla, formulada por
diferentes fontes ao longo do tempo, sendo uma das mais antigas delas na década de
60 por Jean-Paul Benzécri (BENZECRI, 1965) . Diferente da andlise de componentes
principais, a analise de correspondéncia miltipla nao é tao adequada ao trabalhar com

variaveis numéricas como é ao trabalhar com variaveis categoricas.

Devido a essa dificuldade ao trabalhar com dados quantitativos e qualitativos
juntos e de maneira adequada, se buscou ao longo dos anos um método para esses casos.
Foi entao desenvolvida uma solucao em 2004 por Francois Husson, Sébastien Lé e Jérome
Pages (PAGES, 2004) nomeado como Método de Anélise Fatorial de Dados Mistos, a qual
uniria ambas as analises de componentes principais e de correspondéncia para analisar um
conjunto de dados formado por variaveis numéricas e categoéricas sem perder informacoes

preciosas.



1 Objetivos

O uso da analise fatorial de dados mistos pode se mostrar uma abordagem valiosa
no estudo da evasao académica, uma vez que esse tipo de andlise permite lidar com
a presencga de variaveis de naturezas distintas (continuas e categodricas) e considerar a
estrutura hierarquica dos dados, como por exemplo, alunos agrupados em diferentes cursos

ou instituicoes de ensino.

No contexto da evasao académica, essa abordagem permite identificar padroes
entre os alunos que abandonaram, se transferiram ou foram jubilados dos cursos, levando
em consideragao tanto variaveis continuas, como notas e frequéncia dos alunos, quanto
variaveis categoricas, como caracteristicas socioeconémicas, tipo de curso, modalidade de

ensino, entre outros.

Essa abordagem também permite avaliar a importancia relativa de cada fator
na explicagdo da evasao, bem como examinar se os padroes identificados variam entre
diferentes cursos ou instituigoes. Isso proporciona uma visao mais completa e detalhada
dos determinantes da evasdao académica, auxiliando na tomada de decisoes estratégicas

para retencao de alunos.

1.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é caracterizar a evasao no instituto de estudo do
IMEF da FURG por meio da andlise exploratéria de dados e da andlise fatorial de dados

mistos.

1.2 Objetivos Especificos

1. Analisar as caracteristicas dos discentes evadidos

2. Apresentar o perfil do evadido
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Referencial Tedrico e Fundamentacao Ma-

tematica

2.1 Analise Exploratéria de Dados

A analise exploratéria de dados é um ramo recente da estatistica que estuda a parte
anterior a inferéncia estatistica, ou seja, tudo aquilo que vem antes dos testes e
conclusoes acerca da populacao observada. Esse estudo foi idealizado por John
W. Turkey em seu livro Exploratory Data Analysis de 1977. (BRUCE; BRUCE;
GEDECK] 2020))

Ao longo do trabalho, a parte referente a analise exploratéria de dados é feita ao
agrupar e organizar os dados e observar padroes no perfil dos alunos evadidos.

"Andalise exploratoria de dados € trabalho investigativo.’
Tukey et al., 1977

(TUKEY et al., |1977)

2.2 Analise Multivariada

A analise multivariada constitui uma area da estatistica voltada ao estudo de mul-
tiplas variaveis em uma amostra, aplicando diferentes técnicas conforme o tipo de
dado e os objetivos do estudo. Diversas técnicas tém sido propostas, dado que a

natureza dos dados pode direcionar o tipo de analise.

Neste contexto aqui serdo abordadas 3 analises: a Analise de Componentes Princi-
pais (PCA), a Analise de Correspondéncia Multipla (MCA) e a Anélise Fatorial de
Dados Mistos (FAMD).

2.2.1 Analise de Componentes Principais

A anélise de componentes principais (PCA) é um método de analise multivariada
criado em 1901 por Karl Pearson (PEARSON| |1901)

’Fsse método consiste em extrair informacoes importantes de uma
tabela de dados multivariados e expressar essas informagoes como
um conjunto de novas varidveis chamadas de componentes prin-
cipais. FEssas novas varidveis correspondem a uma combinacdo
linear das originais. O numero de componentes principais é me-
nor ou igual ao numero original de varidveis. ’
KASSAMBRBRA, 2017
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A anédlise de componentes principais (PCA) funciona muito bem com variaveis quan-
titativas, porém nao ¢ tao eficiente ao trabalhar com variaveis qualitativas ou catego-
ricas. Ao tentar reduzir a dimensionalidade dos dados, o método também se mostra
bem adequado. Para executar esse método, é necessario padronizar as variaveis,
calcular a matriz de covariancia, calcular e organizar os autovalores e autovetores

dessa matriz e entao encontrar os componentes principais.

Assim, pode-se dizer que a PCA é uma técnica adequada na redugao de dimensio-
nalidade aplicada a dados quantitativos, é um método estatistico que identifica as
componentes principais de um conjunto de dados. Seu objetivo é transformar um
conjunto de variaveis originais correlacionadas em um novo conjunto de variaveis
transformadas nao correlacionadas, chamadas componentes principais, que expli-
cam a maior parte da variancia dos dados. Exemplificando, na area da educacao, a
PCA poderia ser utilizada para resumir o desempenho dos estudantes evadidos em
diferentes disciplinas, identificando padroes gerais de desempenho académico entre

dois espacos vetoriais.

Matematicamente, a PCA é definida como uma transformacao linear entre dois
espacos vetoriais, que converte os dados para um novo sistema de coordenadas, de
forma que a maior variancia por qualquer projecao dos dados fique ao longo da
primeira coordenada (o primeiro componente principal), a segunda maior varidncia
ao longo da segunda coordenada, e assim por diante. As componentes principais

sao combinagoes lineares das variaveis originais.

Padronizacao das variaveis

Para calcular a PCA, o primeiro passo é a padronizacao dos dados. Nessa parte
inicial do processo, pegamos cada varidavel e padronizamos ela ao calcular o valor
da variavel subtraido pela média das variaveis e essa diferenca dividida pelo desvio

padrao.

A matriz X, é normalizada calculando o desvio de cada varidvel em torno da média

da seguinte forma:
Xg—p
X (; =4 =1 (2.1)
Oq
onde, - 1, € o vetor das médias das varidveis quantitativas, - o, é o vetor dos desvios

padrao das varidveis quantitativas.

A matriz de covariancia C, é simétrica, definida positiva, isto ¢, seus autovalores

sao todos positivos. A matriz de covariancia é dada por:
1 1T !
Co= n — 1Xq Xq (2.2)

e na sequéncia obtemos os autovalores A, e os autovetores v, de Cy:

Co= V;quVqT (2.3)
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onde temos,
- V, é a matriz dos autovetores (componentes principais)
- A, ¢ a matriz diagonal dos autovalores que correspondem a variancia.

A projecao dos dados nas componentes principais é dada por:

X7 =X, V] (2.4)

Mais detalhes do método podem ser verificados em |Jolliffe e Cadima; (2016)).

2.2.2 Analise de Correspondéncia Miltipla

A andlise de correspondéncia multipla (MCA) é um método de analise multivariada
formulada nos anos 60 por Jean-Paul Benzécri (BENZECRI, [1965) esse método
deriva, do método de analise de correspondéncia simples e foi criado com o objetivo
de aplicar a andlise de correspondéncia a um conjunto de dados formado por mais

de duas variaveis.

’Na andlise de correspondéncia maultipla, os dados sao apresenta-
dos por meio de duas ou mais varidveis categoricas, onde a di-
mensionalidade estd ligada as categorias de cada varidvel. Para
aplicacio da ACM, os dados da tabela de contingéncia multidi-
mensional sdo ajustados na forma de uma matriz retangular em
que as linhas representam os objetos de estudo. ’

(PRADO, 2012)

Esse método é bem adequado ao trabalhar com variaveis qualitativas, mas nao é tao
eficiente ao ser aplicado em variaveis quantitativas ou numéricas, como ¢ o método

descrito anteriormente.

A anélise de correspondéncia multipla (MCA) é uma técnica voltada para dados
categoricos. Ela busca representar, em um espaco de baixa dimensionalidade, as
associagoes entre categorias de variaveis qualitativas. Na educacao, a MCA pode
ser aplicada para analisar respostas a questionarios de percepg¢ao dos estudantes,
revelando relagoes entre opinides, preferéncias e caracteristicas demogréficas, como

género e nivel socioeconémico.
Um passo a passo pode ser dado por:

Primeiro, calculamos as marginais das variaveis qualitativas. Sendo uma matriz Y,

cujos elementos sao as varidveis y;;

nj = Yi (2.5)
=1

onde n; é o total de observagoes na categoria j.
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Em se., obtemos a matriz de proporgoes P, dividindo cada elemento de Y pela soma

total de observagoes N:

Py="y (26)

A partir da matriz P, podemos calcular a matriz de correspondéncia M, que captura

as associagodes entre as variaveis qualitativas:

onde:

- r; ¢ a soma das linhas (frequéncia marginal das observagoes)

- ¢j é a soma das colunas (frequéncia marginal das categorias).

De forma simples, a frequéncia marginal é a frequéncia com que ocorre uma categoria
inteira de uma variavel. E calculada somando cada linha e coluna de uma tabela de

contingéncia.

Agora, realizamos a decomposicao espectral da matriz M, obtendo os autovalores A.

e os autovetores v, que correspondem as componentes da andlise de correspondéncia:

M = VAV (2.8)

A projecao dos dados nas componentes da ACM é dada por:

X = [XV] (2.9)

Essas componentes representam as associagoes entre as variaveis qualitativas nas
varias dimensoes. Mais detalhes sobre o método podem ser encontrados em |[Roux e

Rouanet]| (2010).

2.2.3 Analise Fatorial de Dados Mistos

A andlise fatorial de dados mistos (FAMD) é um método de andlise multivariada
que foi sendo formulada ao longo de varios anos, sendo melhor desenvolvida em 2004
por Francois Husson, Sébastien Lé e Jérome Pages. (PAGES, 2004)

Esse método é uma combinacao do método de analise de componentes principais
com o método de analise de correspondéncia multipla. O primeiro é 6timo para
variaveis quantitativas, ja o segundo para variaveis qualitativas, mas nenhum deles
tem se mostrado adequado para ambos os tipos de dados. Logo, sempre houve a
necessidade de um método que trabalhasse tanto com varidveis numéricas quanto
categoéricas. O método da analise fatorial de dados mistos foi a solugdo encontrada

para esse problema.
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A metodologia usual consiste em transformar as varidveis quanti-
tativas em qualitativas, decompor em classes seus intervalos de va-
riagdo, submetendo a tabela homogénea, assim obtendo uma and-
lise de correspondéncia maultipla.’

Pagés, 2004

A anélise fatorial de dados mistos (FAMD) é adequada para conjuntos de dados
que combinam variaveis quantitativas e qualitativas. Essa técnica identifica fato-
res latentes que explicam a variabilidade nos dois tipos de dados simultaneamente.
Na educacao, a FAMD pode ser usada para investigar a relagdo entre desempenho
académico (varidveis quantitativas) e caracteristicas sociodemogréficas ou compor-

tamentais, como habitos de estudo e origem escolar (varidveis qualitativas).

Uma forma de se entender o algoritmo da FAMD é apresentada logo a seguir:

a) Organizacdo dos Dados

Suponhamos um conjunto de dados com n observagoes e p varidaveis. Denotamos o

conjunto de dados como uma matriz X, onde:

11 T12 -t Tip
To1 Xz -+ Ty

X= 7" . (2.10)
Tn1 Tp2 ' Tpp

onde, z;; é o valor da j-ésima varidvel para a i-ésima observagao. As varidveis podem
ser quantitativas ou qualitativas.
b) Separacdo das Variaveis Quantitativas e Qualitativas

Como a natureza das varidveis ¢ distinta, dividimos uma matriz X particionada

correspondente as variaveis quantitativas e qualitativas, respectivamente:

o X, A primeira parti¢do da matriz com as variaveis quantitativas, de dimensao

n X pg, onde p, ¢ o nimero de varidveis quantitativas.

o X, A segunda particdo da matriz com as variaveis qualitativas, de dimensao

n X p., onde p. € o numero de variaveis qualitativas.

A matriz X é entao dada por:

X =[x, x] (2.11)
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c) Normalizagdo das Variaveis Quantitativas
d) Anélise de Componentes Principais (PCA) nas Variaveis Quantitativas
d) Anélise de Correspondéncia (CA) nas Varidveis Qualitativas

e) Combinac3o das Resultados das PCA e CA

A FAMD nao usa uma matriz de covariancia tradicional, pois as variaveis qualita-

tivas ndo podem ser diretamente incorporadas dessa forma.

Em vez disso, ela usa uma abordagem baseada em analise de componentes principais
generalizada, que combina as informagoes das variaveis quantitativas e qualitativas

em uma Unica matriz de projecao.

A combinacao dos resultados da PCA e da CA permite projetar as observagoes
nas componentes principais, tanto para as variaveis quantitativas quanto para as

qualitativas.

A matriz final de componentes mistos Xeanmp € dada por:

Xpamp = [ X X!] (2.12)
onde,

- X,/ sao as observagoes projetadas nas componentes principais das variaveis quan-

titativas,

- X! s@o as observagoes projetadas nas componentes da analise de correspondéncia

das variaveis qualitativas.

A matriz de projecao é decomposta em autovalores e autovetores, que definem os

novos eixos (componentes) no espago reduzido.

Desta forma, as observagbes sao projetadas nos novos eixos (componentes) para
obter suas coordenadas no espacgo reduzido. Para as variaveis quantitativas, as
coordenadas sao calculadas com base nas correlagoes entre as variaveis originais e
os componentes, ja para as variaveis qualitativas, as coordenadas sao calculadas com

base nas associagoes entre as categorias e os componentes.

f) Interpretacdo e Visualizacdo

A interpretacao dos resultados pode ser feita visualmente, geralmente por meio de
graficos que projetam as observagoes nas duas primeiras componentes principais ou

em um grafico biplot.
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3
Metodologia

A evasdo escolar estd relacionada & perda de estudantes que ini-
ciam, mas ndo concluem seus cursos. A evasdo escolar significa
desisténcia por qualquer motivo, exceto conclusao ou diplomacao,
e é caracterizada por ser um processo de exclusao determinado por
fatores e varidveis internas e externas as institui¢oes de ensino.
Fritsch; Rocha; Vitelli, 2015

(FRITSCH; ROCHA; VITELLI, |2015)

3.1 Conjunto de Dados

O banco de dados utilizado para a analise da evasao dos estudantes no nivel de
graduacao nos cursos do IMEF-FURG ¢ fornecido pela universidade em arquivos
csv separados de acordo com o ano e semestre, sua origem vem da coleta dos dados
dos alunos do sistema da FURG, que tem acesso a um vasto conjunto de varidveis
dentro do periodo de 2013 até 2022.

Algumas dessas variaveis descrevem a situagao do aluno no curso e sao utilizadas
para observar o andamento do estudante na universidade. Outras variaveis sao re-
ferentes ao passado académico do aluno antes de ingressar na universidade, como os
dados relacionados ao ENEM. Esses dados sao importantes para analisar o quanto
a forma ou a maneira como o estudante ingressou na universidade influencia em seu
desempenho académico dentro dela. As demais variaveis sdo dados pessoais do dis-
cente que podem ser utilizados para relacionar e avaliar seu desempenho académico

de acordo com a sua idade, cor ou etnia, municipio de nascimento, sexo etc.

Apéds a coleta desses dados, hé o tratamento e a depuracao, ou seja, os dados sao
todos ajustados a um formato adequado e legivel ao software utilizado para fazer
o estudo e analise do conjunto de dados. Variaveis preenchidas de maneira errada
contento erros ortograficos ou variacoes em casos de nomes em comum sao corrigidos
para serem lidos de maneira singular como por exemplo nome de cidades e estados
escritos errado, abreviados ou com variagoes na escrita, niimeros escritos por extenso
ou separados por ponto em alguns casos e virgula em outros. Para o caso de variaveis
nao preenchidas, preenchidas em branco, que nao podem ser lidas ou preenchidas
com uma estrutura diferente (Um nome preenchido por um niimero por exemplo) é

feita a correcao preenchendo a variavel e a classificando como uma NA.

As variaveis disponiveis para a andlise sao:
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s

e T N N N N N N N N N N N N e N N N N i N N N N N g

Ano (Ano da matricula)

o

Sem (Semestre)

Nivel (Nivel Académico)

@]

o,

NomeCurso (Nome do curso)

CodCurso (Cédigo do curso)

@

f) Campus

g) Turno

h) Matri (Nimero de matricula)

CPF

1

J
k

1

Nasc (Data de nascimento)
UF (Unidade federal do aluno)
SX (Sexo)

m) Escola (Tipo de escola cursada antes de ingressar na universidade)

Cor

n

0) Anolng (Ano de ingresso)

p) Semlng (Semestre de ingresso)
Ing (Forma de ingresso)

PROAI

q

r
s) EscPub (Se estudou ou ndo em escola piblica)
t) Renda (Se possui renda propria)
u) PPI (Pretos, Pardos e Indigenas)
v) Quilo (Se é quilombola)
w) Defi (Se possui alguma deficiéncia)
x) Indig (Se ¢é indigena)
y) NtLing (Nota do ENEM em linguas)
z) NtHuma (Nota do ENEM em ciéncias humanas)

NtNatu (Nota do ENEM em ciéncias naturais)

(
NtMate (Nota do ENEM em mateméatica)
NtReda (Nota do ENEM na redacao)
NtFinal (Nota final no ENEM)

Situacao (Situagdo no curso)

SituAno (Ano da situagdo no curso)
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SituSem (Semestre da situagdo no curso)

Ano em que a situacao foi atualizada

Semestre em que a situacgao foi atualizada

NSem (Numero de semestres cursados)

CoefRendTot (Coeficiente de rendimento total)
NtMediaT (Media total nas cadeiras cursadas)
PercRealT (Percentual Realizado Total)

ChTT (Carga Horaria Total)

ChTApr (Carga horéria total de cadeiras aprovadas)
ChTRpr (Carga horaria total de cadeiras reprovadas)
ChTRF (Carga horéria total de cadeiras transferidas)
ChTTranc (Carga hordria total de cadeiras trancadas)
TMorad (Se tem auxilio moradia)

TAlim (Se tem auxilio alimentagao)

TTrans(Se tem auxilio transporte)

TBolsa (Se tem bolsa)

TEstag (Se tem bolsa de estagio)

TMonit (Se tem bola de monitoria)

TPreEsc (se tem auxilio pré-escola)

MunNasc (Municipio de nascimento)

NovaSitu (Situagao atual no curso)

DataSitu (Data em que a situacao atual foi atualizada)
DataMatri (Data da matricula)

IdadeSitu (Idade na situacao atual)

IdadeMatri (Idade no ato da matricula)

)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)

IdadeRange (Faixa de idade)

Dentre estas, foram escolhidas as variaveis:

a
b
c

d

NomeCurso (Nome do curso)

SX (Sexo)

NSem (Numero de semestres cursados)

)
)
) Escola (Tipo de escola cursada antes de ingressar na universidade)
)



Capitulo 3. Metodologia 16

e) CoefRendTot (Coeficiente de rendimento total)
f) PROAI (Programa de Acao Inclusiva)
g) ChTT (Carga Horaria Total)

h) ChTApr (Carga horaria total de cadeiras aprovadas)

i) ChTTranc (Carga horaria total de cadeiras trancadas)

)
j) TBolsa (Se tem bolsa)
)

k) NovaSitu (Situacao atual no curso)

NomeCurso, SX, Escola e PROAI pois estao relacionadas a identidade do aluno,
NSem, CoefRendTot, ChTT, ChTApr, ChTTranc e TBolsa ao desempenho acadé-
mico dele e NovaSitu pois ¢ o que de fato diferencia o aluno evadido dos demais,
diferente da variavel situacao que diferencia discentes que evadiram por abandono

ou demais tipos de evasao.

3.2 Analise de Dados

No contexto deste estudo, o principal intuito é a analise descritiva e diagnostica.

Primeiro é realizada uma analise descritiva dos dados e a seguir aplicada a metodo-
logia FAMD.

3.3 Suporte Computacional

O suporte computacional utilizado para a andlise de dados de evasao referente aos
estudantes da graduacao do IMEF-FURG é o software R. O software R é uma
linguagem de programacao como especializada no manejo e na manipulagao de con-
juntos de dados para andlise estatistica e grafica, podendo ser usado por meio de

dois de seus programas distintos, sendo eles o R e o RStudio.

Algumas fungoes e trabalhos bésicos executados dentro do R podem ser feitos sem a
necessidade de carregar ou importar bibliotecas externas, porém para anélises mais

complexas pode ser necessaria a ajuda de bibliotecas externas como o FactoMineR.
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4

Resultados e Discussoes

No periodo observado tivemos 1695 alunos ingressando nos cursos de graduagao do
IMEF, destes apenas 107 se formaram, 403 continuam matriculados, apenas 1 foi
jubilado, 170 mudaram de curso, 16 foram transferidos e um total de 998 evadiram

da universidade.

Tabela 1 — Nuimeros de alunos no IMEF no periodo de 2013 a 2022

Evadiu 1185

Formado 107

Matriculado | 403

Optou-se por trabalhar neste contexto somente com os alunos que estao como *Eva-
didos*, o que inclui as categorias: *Evadiu* *Jubilado™,*Mudou de Curso* e *Trans-

ferido*, o que resulta em 1185 registros.

Ao longo do trabalho, os resultados foram obtidos a partir de 3 conjuntos de dados
diferentes, o primeiro contendo os alunos evadidos de todo o IMEF, o segundo
reduzido aos alunos evadidos dos cursos da Matemaética Licenciatura e Aplicada e

o ultimo formado apenas pelos discentes evadidos da Matematica Aplicada.

As varidveis quantitativas podem ser visualizadas na tabela |2, bem como suas me-

didas descritivas.

Pode-se observar que o niimero de semestres dado pela varidvel NSem, varia de 1 até
14 semestres, ou seja, algum(ns) aluno(s) ficou matriculado(s) por 14 semestres antes
de evadir. Observando a variavel Ch'TT, percebe-se que 50% dos evadidos cursaram
até 510 horas de disciplinas (22,67% do curso). Quanto a varidvel CoefRendTot,
tem-se como o coeficiente mais alto de um evadido 9,88 de nota, mas 75% dos

estudantes tiveram o coeficiente de rendimento inferior a 3,53.

Tabela 2 — Varidveis Quantitativas

Variaveis min Q1 média mediana Q3 max outlier
1 NSem 1.00 1.00 2.65 2.00 3.00 14.00 74
2 CoefRendTot  0.00 0.00 2.04 1.01 3.53 9.88 17
3 ChTT 30.00 315.00 660.80 510.00 810.00 3930.00 80
4 ChTApr 0.00 0.00 189.35 60.00 240.00 2880.00 114
5 ChTTranc 0.00 0.00  59.70 0.00  60.00  720.00 189
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Ja a tabela [3| apresenta as variaveis qualitativas e seus diferentes niveis.

Alguns valores podem ser destacados: 58,8% dos estudantes evadidos do IMEF sao

do sexo masculino e 45,23% entraram por Ampla Concorréncia no SiSU.
Para elucidar as categorias de ingresso analisadas no periodo temos:

L1 - Candidatos com renda familiar bruta per capita igual ou inferior a 1,5 salario

minimo que tenham cursado integralmente o ensino médio em escolas publicas (Lei

n° 12.711/2012).

L2 - Candidatos autodeclarados pretos, pardos ou indigenas, com renda familiar
bruta per capita igual ou inferior a 1,5 saldrio minimo e que tenham cursado inte-

gralmente o ensino médio em escolas publicas (Lei n® 12.711/2012).

L3 - Candidatos que, independentemente da renda (art. 14, II, Portaria Normativa
n°® 18/2012), tenham cursado integralmente o ensino médio em escolas piblicas (Lei
n® 12.711/2012).

L4 - Candidatos autodeclarados pretos, pardos ou indigenas que, independentemente
da renda (art. 14, II, Portaria Normativa n® 18/2012), tenham cursado integral-

mente o ensino médio em escolas publicas (Lei n® 12.711/2012).
AC - Ampla concorréncia
A1l - candidato com deficiéncia

PSVO - Processo Seletivo de Vagas Ociosas
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Tabela 3 — Variaveis Qualitativas

Variaveis niveis freq percentual rank
1 NomeCurso Fisica Lic. 1185 296 2498 1
2 NomeCurso  Matematica Aplic. 1185 270 22.78 2
3 NomeCurso Matematica 1185 267 2253 3
4 NomeCurso Fisica Bach. 1185 234 19.75 4
5 NomeCurso Cie.Exatas-SAP 1185 118 996 5
6 Sx M 1185 697 5H8.82 1
7 Sx F 1185 488 41.18 2
8 Escola. Publica 1185 960 81.01 1
9 Escola. Privada 1185 216 18.23 2
10  Escola. N 1185 9 0.7 3
11 PROAI..Ing AC 1185 536 45.23 1
12 PROAI...Ing PSVO 1185 229 19.32 2
13 PROAI..Ing L3 1185 185 1561 3
14 PROAI.Ing L1 1185 166 14.01 4
15 PROAI..Ing 14 1185 34 287 5
16 PROAI...Ing L2 1185 26 219 6
17 PROAIL.Ing Al 1185 6 051 7
18 PROAI..Ing Outros 1185 1 0.08 8
19 PROAI..Ing Outros-PROAI 1185 1 008 8
20 PROAI..Ing Transf 1185 1 0.08 8
21 Bolsa semBolsa 1185 934 78.82 1
22 Bolsa comBolsa 1185 251 21.18 2
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Utilizando a FAMD temos primeiramente resultados correspondentes a parte da
PCA. Neste primeiro resultado, encontramos um grafico Scree Plot que representa as
componentes principais formadas pelos dados utilizados e demonstra a importancia

de cada uma delas na andlise da varidncia dos dados.

Nessa analise, nossos dados podem ser explicados por até 15 componentes principais,
porém, para melhor visualizacdo e compreensao, foi decidido utilizar apenas 10 que,
combinadas, podem explicar 61,03% da varidncia do conjunto de dados. A escolha
por 10 componentes principais foi feita baseada no autovalor de cada componente.
Componentes com autovalor igual ou maior que 1 foram escolhidas para a analise,
ja que o autovalor ser inferior a 1 indica que a variancia nessa componente é maior

do que nas varidveis originais normalizadas.

Na figura [1], sao apresentados 10 componentes principais e podemos ver que a pri-
meira componente principal é capaz de explicar quase 15% dos dados, a segunda

quase 7%, entre a terceira e a quinta pouco mais de 5% e as demais entre 4 e 5%.

Scree plot

15-

Percentage of explained variances

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Dimensions

Figura 1 — Scree Plot IMEF

No segundo grafico, o conjunto de dados foi filtrado para mostrar apenas os alunos
dos cursos de Matematica Licenciatura e Matematica Aplicada. Foram utilizadas
10 componentes principais independentes do autovalor das componentes para ter os

3 Scree Plots simétricos e assim podermos compara-los uns com os outros.

No Scree Plot dos alunos das matematicas, figura [2a primeira componente principal
explica quase 20% da varidncia do conjunto de dados, o segundo pouco mais de 8%,
o terceiro pouco mais de 7%, do quarto ao sétimo pouco mais de 6% e os demais

pouco mais de 5%.
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Scree plot

Percentage of explained variances

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Dimensions

Figura 2 — Scree Plot MatematicaS

No terceiro gréfico (figura|3) o conjunto de dados foi reduzido apenas aos alunos do
curso de Matematica Aplicada, também com 10 componentes principais. No Scree
Plot dos alunos da Matematica Aplicada, a primeira componente principal explica
mais de 20% da variincia do conjunto de dados, o segundo mais de 10%, o terceiro
pouco mais de 8%, do quarto ao sexto pouco mais de 7%, do sétimo ao nono entre

6 e 7% e o décimo com pouco mais de 5

Scree plot
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Figura 3 — Scree Plot Matematica Aplicada
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O préximo grafico compila as varidveis quantitativas e qualitativas. Nele é possivel
ver a relagao entre as variaveis independentes se elas sao numéricass ou categoricas
de acordo com a sua posicao e pela proximidade entre elas no grafico, onde os eixos
sao formados pelas componentes principais, assim quanto mais préximo do eixo mais
inserida na componente daquele eixo e em casos onde a variavel esta pouco inserida
pode ou nao significar que ela é melhor explicada por outra componente que nao

forma o grafico.

Nas imagens[d] | e[6] temos a primeira e a segunda componente principal como eixos e
nele podemos ver alguns agrupamentos em comum em todos os graficos, as variaveis
Escola e PROAL..Ing bem inseridas na segunda componente principal e distantes
da primeira se relacionam dentro do conjunto de dados do IMEF, ja que dentro da
variavel PROAI..Ing ha cotas de escola publica. As varidveis numéricas ChTApr,
NSem e ChTT estao muito bem inseridas na primeira componente e distantes da
segunda, ja que quanto maior a carga horaria aprovada (ChTApr) maior a carga

hordria total (ChTT) e o nimero de semestres (NSem).

Variables - FAMD
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Figura 4 — Grafico das Varidveis (IMEF)

Algumas das diferencas entre os graficos que podemos ver é a varidavel Bolsa que
estd pouco inserida em ambas as componentes nos graficos relativos ao IMEF e
a Matematica Aplicada, porém no grafico relativo a ambas as matematicas ele se
aproxima bem mais da segunda componente. As variaveis ChTTranc e CoefRend-
Tot estao ambas distantes da segunda componente e a medida que o conjunto de
dados é reduzido,o mais elas se aproxima. Issoo pode ser interpretado de maneira
que quanto maior a representatividade do curso de Matematica Aplicada dentro do
conjunto de dados, mais a carga horaria trancada (ChTTranc) e o coeficiente de

rendimento total (CoefRenTot) estdo relacionados. As varidveis Sx e NomeCurso
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estdo sempre proximas nos 3 graficos e ndo possuem quase nenhuma representati-
vidade dentro da primeira componente. No primeiro grafico, estao pouco inseridas
na segunda componente, no segundo grafico se inserem um pouco mais e no terceiro

praticamente nao estao inseridas em nenhuma das componentes.

Variables - FAMD
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e TSem - CRTT
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00 02 04
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Figura 5 — Grafico das Variaveis (Matemadticas)
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Variables - FAMD
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Figura 6 — Grafico das Varidveis (Matemaética Aplicada)

Nos graficos de contribuicao podemos observar quanto cada varidvel contribuiu na
construgdo de cada componente principa. Noss 3 graficos desta sec¢ao temos a
contribuicao das variaveis para a construcao da primeirara componente. Algumas
similaridades entre os graficos é que em todas as variaveis numéricas ChTT, ChTApr
e NSem possuem uma grande contribuicao comparada as outras, com mais de 20%
de contribuicao cada, a variavel CoefRendTot com uma contribuicao entre 10 e 15%
e as variaveis NomeCurso, Escola e Sx com uma contribuigao baixissima, em alguns

casos quase inexistente.

Contribution of variables to Dim-1
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Figura 7 — Contribuicao Dimensao 1 (IMEF)
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Contribution of variables to Dim-1

Contributions (%)

Figura 8 — Contribuigdo Dimensao 1 (Matematicas)

Contribution of variables to Dim-1
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Figura 9 — Contribuigao

Dimensao 1 (Matematica Aplicada)
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Nos graficos de contribuicdo da segunda componenteprincipal,l podemos observar
uma diversidade maior. Alguns pontos em comum entre os graficos sao as variaveis
PROALI...Ing e Escola sempre com uma contribuicdo maior que 25% cada,a sendo
mais de 30% no primeiro e terceiro grafico, e as varidaveis NSem e ChTT sempre
com uma contribuicdo baixa nesta componente. Algumas das diferencas podem
ser vistas com a varidvel NomeCurso, que estd proxima de 10% nos dois primeiros
graficos e fica praticamente nula no terceiro. As variaveis Sx e Bolsa estao proximas

de 10% no primeiro gréafico, um pouco menos no terceiro e acima no segundo.

Contribution of variables to Dim-2

Contributions (%)

Figura 10 — Contribui¢do Dimensao 2 (IMEF)

Contribution of variables to Dim-2

Contributions (%)

Figura 11 — Contribuigdo Dimensao 2 (Matematicas)
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Contribution of variables to Dim-2
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Figura 12 — Contribui¢do Dimensao 2 (Matemaética Aplicada)

Contribution of variables to Dim-3
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Figura 13 — Contribui¢ao Dimensao 3 (IMEF)

No gréfico de contribuicao da terceira componente principal,] podemos ver que é a
componente mais diversa entre as componentes apresentadas, sem nenhuma variavel
que se mantenha constante nos 3 conjuntos de dados. Nestes graficos temos a
varidvel PROAI...Ing com uma taxa de contribui¢do maior que 30% no primeiro
e ultimo grafico, porém pouco acima de 20% no segundo. A varidvel Escola com
menos de 5% no primeiro e Ultimo gréafico, porém mais de 35% no segundo. A
variavel NomeCurso vai decrescendo a medida que o conjunto de dados vai sendo
restrito aos discentes do curso de Matemética Aplicada, tendo 25% no primeiro

grafico, 15% no segundo e quase 0 no dltimo. O CoefRendTot cresceu ao longo da
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reducao do conjunto de dados, indo de algo entre 2 e 3% no primeiro para algo
préximo de 5% no segundo e quase 20% no terceiro. ChTTranc também cresceu ao

longo dos graficos, com pouco mais de 5% nos dois primeiros, alcangou mais de 30%

no ultimo. As demais varidveis nao tiveram uma trajetoria relevante ao longo dos

graficos.

Contributions (%)
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Figura 14 — Contribui¢do Dimensao 3 (Matemaéticas)

Contribution of variables to Dim-3

Figura 15 — Contribui¢do Dimensao 3 (Matemaética Aplicada)

Os préximos gréaficos a serem apresentados sao os graficos das varidveis quantitativas

e qualitativas separadas.
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Quantitative variables - FAMD
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Figura 16 — Grafico das Varidveis Quantitativas (IMEF)

’

A légica por tras dos gréaficos é bem parecida com a logica do grafico das variaveis
onde os eixos de cada grafico é formado pelas componentes principais (a primeira
e a segunda componente nos resultados apresentados neste trabalho), a posicao da
variavel indica o quao inserida ela estd na componente e a proximidade entre as

variaveis mostra quanto elas se relacionam entre si.

Comecando pelo grafico das varidveis quantitativas, uma diferenca para os demais
graficos apresentados, é que neste ele é parecido com um radar, onde a distancia das
variaveis para o centro representa o peso ou relevancia de cada variavel no conjunto
de dados, esse peso pode ser observado pela cor da variavel sendo que quanto mais
azul ou quanto mais fria e intensa a cor for menos influéncia a variavel tem no
conjunto de dados e quanto mais vermelha ou mais quente e mais intensa a sua cor

for mais importante ela sera.

Dentre as similaridades no graficos dos 3 conjuntos de dados é possivel observar
que a variavel ChT'Tranc estd sempre azul, ou seja, possui pouco peso em todos
os graficos. O CoefRendTot vai levemente perdendo peso ao longo da redugao do
conjunto de dados. As varidveis NSem, ChTT e ChTApr sempre proximas e com
bastante peso, porém no ultimo grafico ChTT ganha mais peso e as outras duas

perdem um pouco.

Assim, como no grafico das varidveis quantitativas, o peso das varidveis no conjunto

de dados é representado pela sua coloracao, importante destacar que este peso é um
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Quantitative variables - FAMD
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Figura 17 — Gréafico das Varidveis Quantitativas (Matematicas)

Quantitative variables - FAMD
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Figura 18 — Grafico das Variaveis Quantitativas (Matematica Aplicada)

comparativo apenas entre as variaveis de mesmo tipo, sendo uma variavel categérica
de cor quente nao necessariamente possui um peso maior do que uma variavel numé-
rica de cor fria no mesmo conjunto de dados e vice-versa. Uma diferenca deste para
o grafico das variaveis numeéricas é que as variaveis categéricas sao divididas entre as

sua categorias, por exemplo a varidavel Bolsa foi dividida entre sua duas categorias
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comBolsa e semBolsa, assim é possivel ver melhor como o grupo de alunos evadidos

se caracteriza em cada conjunto de dados.
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Qualitative variable categories - FAMD
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Figura 19 — Grafico das Varidveis Qualitativas (IMEF)

No conjunto de dados que compila todos os alunos evadidos do IMEF podem ser
destacados que os cursos de Fisica Bacharelado e Matematica Aplicada possuem
maior peso que os demais cursos, as categorias ampla concorréncia e L1 tém mais
peso dentro da variavel PROAI...Ing, as categorias Escola publica, privada, com
bolsa e sem bolsa, além da ampla concorréncia, sao as de maior peso no grafico e o

sexo masculino tem mais peso que o feminino dentre os evadidos do IMEF.
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Figura 20 — Grafico das Varidveis Qualitativas (Matemaética)

No grafico referente apenas aos alunos das mateméticas vemos que as categorias

semBolsa e Publica perdem peso e o sexo feminino ganha peso.
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Qualitative variable categories - FAMD
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Figura 21 — Grafico das Varidveis Qualitativas (Matemética Aplicada)

No grafico referente apenas aos alunos da Matematica Aplicada vemos que a ca-
tegoria ampla concorréncia e comBolsa perdem peso e a categoria L3 ganha. Um
agrupamento que podemos caracterizar ao longo dos graficos sao alunos evadidos
vindos de escola publica por ampla concorréncia ou PSVO de todos os cursos do

IMEF, sem bolsa ao longo da trajetéria e sem distincao de sexo.
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Figura 22 — Clusterizagdo Hierarquica (IMEF)
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Cluster plot
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Figura 23 — Clusters (IMEF)
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As figuras 22| e [23] apresentam, respectivamente, o dendograma e as elipses definindo

os clusters.
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Figura 24 — Clusters Cursos (IMEF)
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Fazendo uma analise descritiva da analise de cluster realizada, foram encontrados 5

grupos distintos para o IMEF. Na figura [24] pode-se verificar que o cluster 1 é com-

posto por estudantes de Fisica Bacharelado, Matematica Licenciatura e Matematica

Aplicada. Analisando os dados gerais, sao 6 estudantes de PROAI A1, todos os 6
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ingressantes no IMEF no periodo analisado evadiram.

Os clusters 3 e 4, sao formados cada um por um tunico individuo, que tem caracte-
risticas distintas: no grupo 3, esse aluno entrou pela modalidade Outros, o qual nao
se tem um maior refinamento, esteve matriculado por 2 semestres e tinha bolsa; ja
o individuo do cluster 4, é um aluno que veio por transferéncia, esteve matriculado

por 4 semestres e nao tinha bolsa no periodo.

O cluster 3 é o maior grupo, com 961 individuos. E tem por principal caracteristica
a carga horaria maxima matriculada de até 1605 horas, com mediana de 390 horas.

Deste grupo, somente 13% dos estudantes tinham algum tipo de auxilio.

O cluster 4 apresenta por caracteristica basica que o diferencia do cluster 3 a carga
horaria cursada: a mediana é de 1328 horas e o maximo é de 3930 horas. Outra
diferenca em relagao ao grupo 3, é o percentual de alunos com algum tipo de auxilio,

54,2% do grupo teve algum tipo de auxilio no perfodo.

Na figura relativo ao IMEF como um todo, pode-se observar que o percentual
de discentes que ingressaram por PSVO é o segundo mais alto (21,4%), perdendo
apenas para a modalidade ampla concorréncia (47,6%).
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Figura 25 — Clusters PROAI (IMEF)

No periodo analisado, ingressaram no IMEF 354 estudantes no PSVO dos quais 206
estao representados no grupo 3 e 23 individuos no grupo 5. Neste contexto 64,7%
dos ingressantes em PSVO evadiram do IMEF.

Quando o recorte da analise sao os cursos de Matematica Licenciatura e Matematica
Aplicada, o padrao dos grupos é bastante semelhante ao geral do IMEF, figuras[23]e
20} J4 se o foco for somente o curso de Matemdtica Aplicada, o padrao dos clusters

é um pouco diferente dos anteriores, embora ainda divida em 5 grupos.
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Focando no curso de Matematica Aplicada podemos ter a seguinte percepc¢ao dos

clusters de acordo com &t

a) O grupo 1 é formado pelos dois estudantes que ingressaram por cotas Al.

b) O grupo 2 é composto por 70 estudantes, sendo 25,7% ingressantes por AC e
os 74,3% restantes ingressantes por PSVO.

c¢) O grupo 3 foi formado, por 7 alunos que ingressaram por L2.

d) O grupo 4 apresenta por caracteristica estarem neste grupo, discentes ingres-

santes por AC, e cotas L1 e L3.

e) O grupo 5 é representado por 34 estudantes, dos quais 55,8% possuiram algum

tipo de auxilio no periodo em que estiveram matriculados.
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5

Conclusao

A Andlise Fatorial de Dados Mistos (FAMD) se mostrou uma ferramenta impor-
tante para encontrar padroes dos evadidos, especialmente no contexto da evasao
académica. Trabalhar com varidveis quantitativas e qualitativas, a FAMD oferece
uma visdo mais abrangente e precisa dos fatores que influenciam na evasao dos

estudantes.

No estudo realizado no IMEF-FURG, a aplicacao dessa metodologia revelou padroes
importantes sobre os alunos evadidos, destacando a influéncia de varidaveis como o
tipo de escola de origem (publica ou privada), a modalidade de ingresso (como L1,
L2, L3 e L4), e o desempenho académico medido por coeficientes de rendimento e

carga horaria cursada.

A FAMD permitiu identificar que fatores como a falta de bolsas, a carga horaria
trancada e o baixo coeficiente de rendimento estao associados a evasao, indicando

areas onde as politicas institucionais podem ser aprimoradas.

Como trabalho futuro pode-se ampliar para os cursos de Fisica e Ciéncias Exatas

do IMEF e expandir para os demais institutos.
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