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RESUMO

O baixo ingresso de mulheres nos cursos superiores das areas de tecnologia vem sendo
observado desde a década de 90. Um dos problemas ocasionados pela falta de mulheres
nos setores tecnolégicos é proporcionar uma visao masculina no setor produtivo, o que
pode aumentar ainda mais esta disparidade, uma vez que os produtos resultantes tendem a
ser mais atraentes para os homens. Essa desigualdade pode alterar a evolugao da propria
tecnologia. A partir disso, esse trabalho busca compreender como se contextualiza o
alto indice de evasao nos cursos de tecnologia e engenharias da Universidade Federal de
Santa Catarina. Para tratar e analisar os dados de alunos, disponibilizados na base de
dados dos cursos, este trabalho usa a ciéncia de dados e a mineracao de dados. Desta
forma, o objetivo deste trabalho é confirmar ou refutar algumas hipoteses sobre o ingresso,
permanéncia e evasao de mulheres nas areas de tecnologia. Os principais resultados desta
pesquisa sao a confirmacao do baixo ingresso de mulheres nas areas tecnolégicas e o
desempenho superior dessas alunas.

Palavras-chave: Mineracao. Dados. Género.



ABSTRACT

A low women entry in undergraduate courses related to technological fields has been
observed since the 90’s decade. One of the problems caused by the lack of women inside
technological departments is the provision of a mainly masculine point of view from the
productive sector since the resultant goods tend to be more attractive to male consumers.
The gender disparity may alter the technological evolution itself. Therefore, this thesis is
concerned in understanding how the high rate of evasion is contextualized inside courses
related to technology and engineering from the Universidade Federal de Santa Catarina.
This thesis uses data science and data mining as a tool to address and analyze student
data made available in the course database. Hence, this thesis main purpose is to confirm
or refute some hypotheses about the entry, permanence and evasion of women in the
areas of technology. The main results of this research regards the confirmation of the low
enrollment of women into technological areas and a superior performance of these female
students.

Keywords: Data. Mining. Gender.
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1 INTRODUCAO

Este capitulo apresenta a contextualizacao, a justificativa, os objetivos, a metodo-
logia utilizada e a organizacao deste trabalho.

1.1 CONTEXTUALIZACAO

No século XIX, as mulheres propuseram uma nova questao a partir do cenario de
desigualdade de género em que se encontravam. Essa batalha ultrapassa séculos, porém
algumas vitérias ja foram conquistadas: o direito ao voto, o emprego, a aposentadoria,
etc. Quando sao analisadas as questoes como salario e posi¢ao dentro de uma organizacao,
encontram-se ainda certas desigualdades. Em 2015, por exemplo, funcionarias mulheres
de empresas de grande porte recebiam 21,5% menos do que os funcionarios homens, além
disso, somente 20,1% dos diretores e 30,1% dos gerentes de produgao e operagoes eram
do sexo feminino (PRONI; PRONI, 2018). A diferenga salarial ao longo da carreira, assim
como as oportunidades de crescimento profissional, tém sido apontadas como fatores que
afastam as mulheres das carreiras ligadas a tecnologia.

Um fendmeno estudado dentro das pesquisas de género é o desinteresse das mulheres
pelas areas de computagao. Dados relevantes, como o desempenho escolar feminino ou a
situacao de mulheres em universidades, por exemplo, podem apontar sinais de uma incli-
nacao forcada para outras areas, sendo assim, importantes ferramentas de aprendizado.
Estes estudos tém promovido iniciativas de 6rgaos internacionais, tais como, a Organiza-
gao para Cooperagao e Desenvolvimento Econémico (OCDE) e a Organizacao das Nagoes
Unidas para a Educagao, a Ciéncia e a Cultura (UNESCO), buscando a igualdade de
género em todas as areas (OLINTO, 2011).

No cenario dos cursos ligados a tecnologia, de acordo com o Censo 2012, em 2001, a
porcentagem feminina era de aproximadamente 24%, e reduziu em 9% até o ano de 2012.
Altas taxas de evasao tém sido verificadas para ambos os sexos nesses cursos (OLIVEIRA;
MORO; PRATES, 2014). J4, segundo dados do INEP (Instituto Nacional de Estudos e
Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira), de 2000 a 2013, apenas 17% dos concluintes de
cursos de graduagao em computagao eram do sexo feminino (MAIA, 2016).

Isso se fortalece devido o que Olinto (2011) descreve como dois tipos de segregacao
encontradas por mulheres: a horizontal e a vertical. A primeira, se constitui da influéncia
que a familia e escola tem sobre as escolhas das meninas em toda sua vida. Nela as
mulheres buscam as carreiras consideradas femininas, de acordo com o que lhes foi passado
durante toda sua vida. Ja a segregacao vertical, atua na submissao, ou seja, ela mantém as
mulheres em posicoes inferiores e barra as tentativas de crescimento profissional, através
de um minucioso e imperceptivel sistema. Esta é ainda mais perigosa, pois além de
descredibilizar a profissional, ela ainda procura por meios de achar que essa sensacao de
incompeténcia é apenas um reflexo da incapacidade das mulheres em ciéncia e tecnologia.

Olinto (2011), ainda, destaca que a equidade de género esta longe de ocorrer, devido
ao fato dos jovens e criancas ja estarem afetados pela segregacao horizontal. Nao existem
fatores cientificos que apontem para uma incapacidade feminina ou ainda para uma su-
premacia intelectual masculina em ciéncias e tecnologia, sendo entao invélida a afirmagao
da falta de habilidade pelas mulheres nestas areas de conhecimento (OLINTO, 2011).

Analisando os dados apresentados pelo PNAD (Pesquisa Nacional por Amostra de
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Domicilios), no relatério PNAD (2009), verifica-se que no setor de tecnologia, em média,
as mulheres possuem o grau de instrugao "Ensino Superior Completo"e os homens "Ensino
Superior Incompleto ou Equivalente", sendo a menor formagao masculina “sem instruc¢ao”
ou com “Ensino Fundamental Incompleto” e feminina "Ensino Fundamental Completo ou
Equivalente"(CASTRO, 2013). Analises sem o devido cuidado podem apontar para uma
igualdade salarial, porque quando se trata da média salarial geral, homens e mulheres
aparentam receber a mesma remuneracao (CASTRO, 2013). As mulheres nos cargos de
analista de sistema e programadora recebem em média R$ 2.972,54 e R$ 1.485,30, com teto
de R$ 10.000,00 e R$ 8.000,00, respectivamente (PNAD, 2009). No entanto, executando as
mesmas funcoes, os homens tem um rendimento médio de R$ 3.333,29 e de R$ 1.825,62,
respectivamente, chegando até R$ 19.000,00 e R$ 8.500,00 (PNAD, 2009). Com esses dados
é possivel observar uma das desigualdades encontradas dentro do mercado de trabalho.
Homens e mulheres com uma mesma formagao, tem discrepancias significativas em seus
rendimentos, e a situagao so se agrava quando o teto salarial é analisado (CASTRO, 2013).

1.2 JUSTIFICATIVA

As equipes profissionais da engenharia e computagao sao, em geral, formadas por
maioria masculina. Isso nao reflete a diversidade da populacao mundial, tornando es-
sas tecnologias produzidas com um viés de conhecimento, valores restritos a um grupo.
Autores como Maia (2016) indicam que fatores como estereotipos e preconceitos acom-
panham as profissionais por toda a carreira. O afastamento de mulheres nas éareas de
tecnologia podem significar um desperdicio de mao de obra em areas com escassez de
profissionais qualificados (SOARES, 2001). Para que elas sejam capacitadas, ha a neces-
sidade da insercao das mulheres em ambientes dominados pelo sexo masculino, porém o
baixo ingresso feminino nas areas de tecnologia vem sendo verificado ao longo dos anos
(CASTRO, 2013). Assim, analisar padroes e investigar a atuagao das mulheres nos setores
tecnologicos ajudam a apresentar resultados significativos, para que iniciativas e medidas
possam ser tomadas, em busca de solucoes para a falta de diversidade de género no setor.

1.3 HIPOTESES

Todas as hipoteses estao baseadas nos cursos de ciéncias da computagao, sistemas de
informagao, tecnologias da informagao e comunicagao e as engenharias elétrica, de com-
putagao e de controle e automagao, da UFSC (Universidade Federal de Santa Catarina).
Sendo assim, para este trabalho foram levantadas as seguintes hipoteses:

1.3.1 Hipotese 1
O ingresso de mulheres nos cursos vem diminuindo ao longo dos anos.

1.3.2 Hipotese 2

Existem padroes na evasao e retengao feminina nos cursos de graduacao analisados.
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1.3.3 Hipotese 3

As mulheres tem melhor rendimento do que os homens nesses cursos.

1.3.4 Hipotese 4

A evasao acontece no primeiro ano do curso, para ambos os sexos.

1.4 OBJETIVOS

1.4.1 Objetivo geral

O presente trabalho tem como objetivo principal analisar os dados fornecidos pela
UFSC, sobre os alunos de alguns cursos de graduacao de areas tecnologicas.

1.4.2 Objetivos especificos

e Levantar o historico da situacao das mulheres nas areas de tecnologia e engenharia;
e Realizar pesquisa sobre as principais aplicagoes da ciéncia e da mineracao de dados;
e Identificar os pontos fundamentais da mineracao de dados;

e Verificar o ingresso e retengao de mulheres em cursos superiores de engenharia e
tecnologia;

e Encontrar padroes nos dados dos alunos da UFSC através da ciéncia de dados;
e Avaliar os padroes levantados;

e Minimizar os impactos da falta de mulheres na tecnologia, através da proposicao de
novas agoes.

1.5 METODOLOGIA

O trabalho realizado caracteriza-se como uma pesquisa exploratoria, em que foram
realizadas analises de dados historicos de alunos de graduagao, buscando informagoes rele-
vantes sobre o perfil do publico feminino na UFSC. Para atingir os objetivos apresentados
na secao 1.4 foram realizadas as seguintes etapas:

1. Foram pesquisadas as areas de ciéncia e mineracao de dados;

2. Foram pesquisadas referéncias sobre a situagao das mulheres nas carreiras de tecno-
logia e engenharia;

3. Foi realizado um pré-processamento dos dados para a analise;

4. Foram estudadas e definidas quais as técnicas que seriam aplicadas;
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5. Foram implementadas e executadas as analises;
6. Os padroes obtidos foram analisados;
7. Os resultados da pesquisa foram avaliados;

8. E por fim, os resultados foram registrados.
1.6 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este trabalho esta organizado em cinco capitulos. Apods a Introdugao, segue o se-
gundo capitulo com a fundamentagao tedrica, apresentando um levantamento da situagao
das mulheres nas areas tecnologicas, e é feita uma explanagao sobre as técnicas emprega-
das no processo de analise dos dados. O terceiro capitulo contém o desenvolvimento do
trabalho, em que sao apresentados os dados a serem analisados, as ferramentas adotadas
e como foi realizada a anélise dos dados. O quarto capitulo contém a discussao dos re-
sultados obtidos e no quinto e ultimo capitulo esta a conclusao do trabalho. Por fim, as
devidas referéncias bibliogréficas.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

A seguir sao apresentados os conhecimentos necesséarios para a compreensao deste
trabalho. Sao abordadas as questoes das mulheres na tecnologia, ciéncia e a mineragao
de dados. Os trabalhos relacionados serao discutidos no final do capitulo.

2.1 MULHERES NA TECNOLOGIA

Nesta secao esté o levantamento historico e a situacao da participacao das mulheres
na ciéncia, tecnologia e engenharia.

2.1.1 Histéria da mulher na ciéncia e tecnologia

Nos séculos XVII e XVIII, as mulheres desempenhavam papéis na ciéncia, pois seu
lugar na éarea ainda nao estava definido (SCHIEBINGER, 2001). Como a pesquisa era
feita em laboratérios em um ambiente familiar, sem a necessidade de uma graduacao e
com uma organizagao relapsa, era possivel que as mulheres desenvolvessem suas proprias
analises cientificas (AQUINO, 2015). Quando a ciéncia inevitavelmente abriu-se para a
sociedade em geral, foi reservado o espaco do cuidado doméstico as mulheres, aniquilando
as chances de pesquisadoras contribuirem com a ciéncia (SCHWARTZ et al., 2006). De
acordo com Aquino (2015), esse periodo foi um divisor de adguas. Isso por que antes, seu
lugar no desenvolvimento cientifico s6 era possivel através de maridos, pais ou irmaos,
que atuassem na area, reservando a mulher a execugao de tarefas auxiliares (SCHWARTZ
et al., 2006). Este cenario apresenta alguma mudanga a partir do século XX, ainda assim,
insuficientemente.

Com a evolucao da tecnologia, uma ciéncia aplicada, e com o surgimento dos pri-
meiros computadores, cabiam as mulheres a atividade de programacao das méquinas,
surgindo assim, uma aparente area feminina. A maior parte dessas mulheres tinha for-
magao nas areas de matemaética e ciéncia (LUBAR, 1998). Elas ingressaram neste campo
cientifico inexplorado e despretensioso, contudo, a partir do momento que ele se tor-
nou cientificamente e economicamente lucrativo, emergiu concomitantemente o interesse
masculino pela area, atingindo finalmente a predominancia do género no setor (CASTRO,
2013). Nesse sentido, a falta de modelos femininos conhecidos nas areas de computagao
e tecnologia é destacada por Schiebinger (2001). As principais contribui¢oes femininas
permaneceram invisiveis, tendo as poucas mulheres de destaque estado associadas ao am-
bito dos softwares, enquanto a histéria da computacao é, em grande parte, contada pela
perspectiva do desenvolvimento de hardware (RAPKIEWICZ, 1998). Light (1999) afirma
que o desaparecimento de mulheres de destaque na histéria da computacao contribui para
a visao de que elas nao mostram interesse ou nao sao capazes de estar nessa area.

Como exemplo, temos a historia de seis jovens programadoras que trabalharam no
ENIAC (FElectronic Numerical Integrator and Computer, o primeiro computador digital
eletronico, em portugués "Computador Integrador Numérico Eletronico"), porém seus no-
mes sumiram da histéria do mesmo. Nessa diregao Castro (2013), reforga que na verdade
h& uma ilusao na ideia da exclusividade masculina das grandes descobertas cientificas.
Light (1999) em 1999 tentou desmistificar o papel das mulheres na computagao, apresen-
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tando ao mundo a importancia das mulheres na historia da computacao. Outro ponto é o
estigma de que as areas de exatas e computagao sao dificeis (OLIVEIRA; MORO; PRATES,
2014).

2.1.2 Analise do contexto da mulher na area da tecnologia

A partir desse cenario apresentado, estudos voltados & compreender a reducao da
entrada de mulheres nos setores de ciéncia e tecnologia, vém sendo realizados desde a
década de 80 (CASTRO, 2013). Em 1988, Azevédo et al. (1989) identificou, com base em
dados do CNPQ (Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnologico) e FI-
NEP (Financiadora de Estudos e Projetos), que as mulheres eram 30% dos pesquisadores
do Brasil. Dos consultores cientificos do FINEP na area de ciéncias exatas 8% eram mu-
lheres, estando o setor de engenharia composto apenas por homens. Desse modo, Soares
(2001) alertava em 2001 sobre a falta de pesquisas na area de género no Brasil, analisando
o cenario mundial alarmante e verificando a quantidade de mulheres em ciéncia e tecno-
logia, ela menciona que o pais nao seria uma excecao, refletindo portando, os problemas
verificados em diferentes partes do mundo.

De 1990 a 2005, os cursos de ciéncia e engenharia de computacao tém apresen-
tado uma diminui¢ao do ntimero de mulheres, passando de 30% para 5% a 10% (FILHO,
2005). Bilton (2014) revela essa tendéncia nas grandes empresas do setor. Em 2014, 83%
dos engenheiros na Google eram homens e dos 36 executivos e gerentes apenas trés sao
mulheres. Além disso, 85% e 80% dos profissionais em tecnologia do Facebook e da Ap-
ple, respectivamente, sdo homens. Natansohn (2013) destaca que mulheres engenheiras
de computagao, empreendedoras na area, desenvolvedoras e administradoras de sistemas
ainda sao minoria.

O mesmo cenario, também é reforcado analisando dados do CENSO 2012 e de um
questionario online. Oliveira, Moro e Prates (2014) fazem uma anéalise inicial do perfil
feminino na computacao. Em 2001, a porcentagem feminina era de aproximadamente
24%, caindo para 15% em 2012, mesmo com um aumento de cursos e estudantes, 601
para 2231 e 127 mil para 300 mil, respectivamente. Ainda é possivel verificar, tanto para
homens quanto para mulheres, uma alta taxa de evasdo, mais de 85% nao concluem o
curso. Os questionarios realizados focaram em mulheres estudantes e profissionais de
areas da computagao.

Através de dados do INEP (Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais
Anisio Teixeira), Maia (2016) verificou que, de 2000 a 2013, apenas 17% dos concluentes
de cursos do campo da computacao eram do sexo feminino, tendo o curso de robética
formado apenas por homens.

2.1.3 Influéncias exercidas sobre a participacao da mulher

Em 2001, duas pesquisadoras suecas analisaram trés motivacoes para a baixa partici-
pacao feminina na ciéncia, sendo elas: que as mulheres sao menos motivadas e orientadas,
gerando uma diminuicao na candidatura a cargos e bolsas, ou elas sao menos produti-
vas, descredibilizando o mérito cientifico de seu trabalho, ou ainda, a discriminacao de
género (WENNERAS; WOLD, 2001). Ademais, Soares (2001) mostra que hipdteses como
falta de controle emocional ou agressividade competitiva por parte das mulheres, sao
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apenas reflexos de estruturas sociais ou familiares inaptas, que as conduzem a padroes
que nao apresentam a verdadeira capacidade feminina. De acordo com Leslie, McClure e
Oaxaca (1998), como garotas sdo desestimuladas as areas consideradas masculinas muito
jovens, isso acarreta posteriormente na dificuldade em acompanhar os estudos nessas areas
durante a universidade. As meninas tem a tendéncia de subestimar suas habilidades, en-
quanto os meninos as superestimam (SOARES, 2001). A frustracdo na carreira leva as
profissionais a serem menos destemidas e confiantes, desacreditando o sucesso na carreira
e levando-as a crer na inaptidao feminina. Uma pesquisa financiada pelo Conselho de
Pesquisa Médica da Suécia, mostrou que os homens tem que produzir 2,2 vezes menos
que mulheres para conseguir um financiamento, apresentando assim uma discriminac¢ao
velada, no final do século XX (WENNERAS; WOLD, 2001).

Alguns pesquisadores persistem na ideia que as areas da tecnologia sao neutras em
questoes de género e desestimulam qualquer iniciativa em promover a participagao femi-
nina, voltando os problemas nas proprias mulheres, na sua cultura, educacao e valores,
eliminando qualquer influéncia advinda das imposigoes da area (NATANSOHN, 2013). O
contexto de influéncia sobre a decisao de escolha na area da ciéncia e da tecnologia, apre-
senta segundo Soares (2001) quatro fatores dificultantes comuns a vida das profissionais de
todo o mundo, em especial as das areas de tecnologia e engenharia, sendo eles: a concilia-
¢ao entre a sua profissao e a do parceiro, a jornada dupla como dona de casa e profissional,
a falta de colegas mulheres em cargos de chefia, que impossibilita uma identificacao dos
problemas, e ainda, o nao reconhecimento por parte da comunidade cientifica, apenas trés
mulheres foram laureadas com o nobel da fisica, cinco com o de quimica e uma com o
de economia, por exemplo. Boicotes de posi¢oes como docéncia, orientacao, coordenacao
e chefia, podem desmotivar as profissionais e ainda diminuir a possibilidade de trabalho
com pesquisa dentro das universidades (OLINTO, 2011). De acordo com Olinto (2011),
os obstaculos criados dentro do ambiente académico e cientifico, sao os maiores culpados
responsaveis pela falta de progresso profissional, ou mesmo permanéncia, das mulheres na
ciéncia e tecnologia.

Oliveira, Moro e Prates (2014) constatou que a grande maioria, tanto estudantes
como profissionais da area de computagao, sempre preferiram as areas de matematica e
fisica, e essa foi a grande influéncia para o ingresso na area. Quanto ao preconceito sofrido
por ser mulher, houve um indicativo que a vida no campo profissional é mais complicada
que a do periodo como discente. Ainda foi possivel verificar que, por minimo que fosse, a
grande maioria das mulheres ja sofreu algum tipo de preconceito durante a carreira.

Uma condigao constatada por Castro (2013) ¢ a dificil relagao da vida profissional
com a vida pessoal e a maternidade. A tentativa de conciliag@o entre essas varias jornadas
leva a casos de mulheres que tracam longos planos com base em fatores como o prazo de
validade da hora de ser mae e as licencas causadas pela maternidade. Enquanto isso,
homens nao precisam tragar tais planos, ja que na maioria dos casos, nao tem necessidade
de se afastar do trabalho na hora de se tornarem pais. Algumas entrevistas constantes
no trabalho de Castro (2013) apontam rotinas de trabalho excessivas e duradouras, que
culminaram na impossibilidade de engravidar, enquanto outras apresentam a dura reali-
dade de ser mae em meio a carreira. A renda e as formas como os papeis dos géneros
foram construidas, levando em conta o papel de pais e a divisao do cuidado com os filhos,
podem ser fatores determinantes nas escolhas de mulheres quanto a sua carreira. Talvez
por isso as mulheres sao levemente mais propensas a buscar por contratos de emprego
padrao, que tem uma maior chance de garantir direitos trabalhistas e sociais, enquanto
os homens estdo mais relacionados a contratos flexiveis, sem garantias (CASTRO, 2013).
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Essas historias podem nao ser exclusividade desse setor, porém somadas as barreiras da
area tecnologica, sao capazes de talvez influenciar a evolugao da carreira de uma mulher.
Por outro lado, Castro (2013) constatou em 2013, um padrao nas motivagoes que
levaram homens e mulheres a optarem pelas areas de tecnologia. Essas entrevistas foram
realizadas com profissionais de Sao Paulo e apontaram que enquanto os homens afirmam
que sempre estiveram voltados a esta escolha por suas proprias aptidoes, em contrapartida
as mulheres evidenciam que a influéncia dos pais ou mesmo pelo fato de geralmente
optar por brincadeiras e areas ditas como masculinas na infancia e adolescéncia foi o
principal fator na escolha da carreira. Isso reforca a propensao feminina em duvidar ou
descredibilizar suas proprias preferéncias, nao confiando em sua capacidade para a area.
Um fendmeno que habitualmente ocorre com mulheres, principalmente nas areas
computacionais, ¢ mudanca de setor. As mulheres tendem a buscar areas dentro do
padrao socialmente considerado feminino, que exigem geralmente a habilidade de comu-
nicagao, como designers, gerentes de projeto, entre outros (GLOVER; GUERRIER, 2010).
Geralmente, os setores vistos como os mais dificeis e que exigem capacidades elevadas
sao os ligados a programacao. Sendo essa uma &rea solitaria, complicada e considerada
a esséncia da computacao, todos os que se afastam dela sao vistos como desertores da
fungao central (CASTRO, 2013). Cargos ligados a gestdo tem habilidades relacionadas
a "tragos femininos"e sdo muitas vezes, portanto, desvalorizados (GLOVER; GUERRIER,
2010). Porém, homens que apresentem tais competéncias sdo admirados e valorizados,
em contrapartida, as mulheres sao apenas vistas agindo conforme suas capacidades na-
turais (KELAN, 2009). Para conseguir permanecer dentro das areas de desenvolvimento
e evitar assédio, muitas mulheres neutralizam seu lado feminino e assumem uma postura
considerada mais séria, se vestindo ou se comportando de maneira mais masculina, com
o objetivo de serem identificadas como iguais pelos seus pares homens (CASTRO, 2013).
Segundo Aquino (2015), a insergao de mulheres na tecnologia abre oportunidades
para que elas sejam capacitadas, fazendo assim, afinal, parte desta area. O aumento da
participagao feminina nas areas de ciéncia e tecnologia pode trazer impactos sociais e
econdmicos positivos, além de trazer outras abordagens e perspectivas para as pesquisas
cientificas (SOARES, 2001). Ainda de acordo com Soares (2001), a segregagao feminina a
determinadas carreiras simboliza um desperdicio de mao de obra qualificada. Vasilescu,
Serebrenik e Filkov (2015) afirma que grupos mais diversos, seja género, raga entre outros,
tém propensao a serem mais efetivos com variedades de ideias, habilidades em resolugao
de problema, etc.
Os possiveis fatores que causam a desigualdade de género nesses setores sao inime-
ros, e devem ser cautelosamente analisados (CASTRO, 2013). Olinto (2011) assegura a
necessidade de pesquisas e iniciativas que promovam um debate sobre a falta de equidade
de género nas areas de ciéncia, que sao fundamentais para a reducao da segregacao ver-
tical. J& a segregacao horizontal exige medidas para que essa visao seja difundida entre
familias e escolas (OLINTO, 2011). Brinquedos, por exemplo, podem ser fonte de mui-
tas habilidades no desenvolvimento social e mecanico das criangas, mas também podem
esconder o inicio da diferencia¢ao profissional dos géneros (SANTOS et al., 2016).

2.1.4 Iniciativas brasileiras de fortalecimento do campo

Devido a baixa presenca de mulheres em cursos de tecnologia e engenharia, projetos
de extensao e pesquisa vém sendo realizados no Brasil com objetivo de promover a igual-
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dade de género. O programa Meninas Digitais, criado em 2011, é institucionalizado pela
Sociedade Brasileira de Computacao e busca incentivar meninas a ingressarem na area da
computacao. Diferentes agoes sao desenvolvidas de acordo com o projeto e o objetivo de
cada localidade. Em geral, sao ofertados minicursos, oficinas, atividades com dinamicas
de grupo, palestras com estudantes e profissionais que ja atuam na area compartilhando
suas experiéncias, realizacao de eventos, etc (RIBEIRO, 2019). Em 2019, aproximadamente
71 projetos foram cadastrados e estao ativos no Brasil.

O Projeto Meninas Digitais - UFSC, esta em desenvolvimento desde 2013, no Cam-
pus Ararangué e ja atuou em diferentes escolas em cerca de 5 municipios no sul de Santa
Catarina, e ja realizou atividades em outras capitais, tais como Florianopolis, Porto Alegre
e Sao Paulo. O projeto realiza diversas atividades para as alunas de ensino fundamental
e médio das escolas, com minicursos de computacao desplugada, desenvolvimento de apli-
cativos moveis, jogos digitais, robdtica e sistemas de automagao, montagem de circuitos
elétricos e eletronicos, implementacoes e construgoes da domotica e de cidades inteligen-
tes, entre outras atividades. Para o publico universitario sao realizadas reunioes internas
semanais para discussao das atividades nas escolas e reflexoes sobre temas da atualidade
e situagoes ocorridas tanto no 4mbito universitario como fora dele, com o objetivo de
fortalecimento do grupo e acolhimento. Além disso, também sao realizadas palestras com
mulheres inspiradoras para falar sobre carreira na tecnologia e suas experiéncias pessoais
e profissionais, estas atividades tem como foco atuar na retencao das alunas que chegam
na academia (FRIGO et al., 2013).

Outro projeto parceiro do programa Meninas Digitais é o Metabotix. Ele é um pro-
jeto do Instituto Federal de Goias (IFG), Campus Luziania, que busca motivar meninas
do ensino médio através da desmistificacao do papel da mulher na area de TI, utilizando
hardware e software livres, além de materiais reciclaveis, mostrando o mundo da progra-
magao e robotica de uma maneira mais ladica (SANTOS et al., 2016).

Cesario et al. (2017) cita ainda outros projetos brasileiros que publicaram no evento
"X Women in Information Technology"(WIT). Sao eles "Trazendo Meninas para a Com-
putagao" (UCS), "Gurias na Computagao"(Unipampa), "Mulheres e Jovens na Compu-
tacao" (IFRS — Bento Gongalves), "Meninas, Computagao e Musica" (UTFPR - Cornélio
Procopio), "Emili@s - Armacao em Bits"(UTFPR — Curitiba), #include<meninas.uff>
(UFF), Meninas Digitais - Regional Mato Grosso (IFMT e UFMT), Meninas.comp (UnB),
SciTech Girls’ Project (UFAM) e Cunhanta Digital (UFAM).

2.2 CIENCIA DE DADOS

Um dado ¢ o resultado de alguma coleta ou extracao, como a temperatura do motor
de um carro ou um resposta em um questionario. Quando atribui-se significado para esses
dados, obtém-se as informagdes, e a partir do momento em que estao disponiveis para um
determinado fim, serd gerado o conhecimento. A ciéncia de dados tem o dado, a infor-
macao e o conhecimento como suas principais matérias primas. Muitas vezes confundida
com uma simples analise estatistica, a ciéncia de dados compreende desde a coleta até o
descarte dos dados.

A figura 1 apresenta um panorama de todas as fases da ciéncia de dados. Primeiro,
tem-se a produgao dos dados, por meio de sensoriamento, pesquisas ou coletas, esses da-
dos geralmente sao mantidos em planilhas ou bancos de dados. Posteriormente, eles sao
convertidos para formatos que sejam compativeis com as ferramentas de analise, como o
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HDF5, por exemplo. Depois de preparados os dados, direciona-se para a fase de extracao
de informacoes e conhecimento, onde podem ser usadas técnicas estatisticas ou de apren-
dizado de méaquina para este fim. Apos essa fase a informagao é apresentada através de
graficos ou mesmo relatérios, onde o usuério possa enxergar a informacao de maneira mais
clara. Por fim, dependendo das regras que regem esses dados, o descarte é feito em meses
ou anos. Os dados ainda podem ter questoes como qualidade, seguranca ou privacidade.
Assim a ciéncia de dados acompanha todo o processo de vida do dado na busca de extrair
algum conhecimento (AMARAL, 2016).

Figura 1 — Panorama da ciéncia de dados.
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Fonte: (AMARAL, 2016)

Nos dias atuais, cientistas sociais tem em maos um interessante conjunto de infor-
magoes sobre o comportamento humano, possibilitando analises em grande escala. Porém
essas pesquisas envolvem um grande nimero de dados, além da uniao de diversas areas
com uma variedade de habilidades e ferramentas, como a mineracao de dados, o proces-
samento de linguagem natural, a estatistica, entre outras (TAN et al., 2018).

Tendo suas primeiras citagoes em torno de 1980 (TAN et al., 2018), a mineragao
de dados surgiu como uma consequéncia da evolugao tecnologica (HAN; PEI; KAMBER,
2012). Atualmente, existem dados sendo coletados das mais diversas formas e lugares,
gerando um complexo conjunto de informagoes. Programas capazes de extrair resultados
relevantes dessa massa de dados foram sendo necessérios ao longo do crescimento da
informatizagao. Segundo Tan et al. (2018), a mineragao de dados tenta encontrar padroes
que antes poderiam passar despercebidos em um grande conjunto de dados, em busca
de informagoes interessantes e tteis para pesquisas e analises. Ela tem sido usada na
melhoria de sistemas, fornecendo qualidade a busca por resultados, com base na relevancia
deles para suas entradas. A utilizacao de algoritmos de mineracao de dados fornece ao
analisador mais informagoes sobre o conjunto de dados ao qual sao aplicados, assim os
padroes levantados podem ofertar aos pesquisadores novas perspectivas e cenarios.
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Ainda, por volta de 1980, comecaram a surgir uma série de oficinas sobre extragao
de conhecimento em bases de dados. Nelas eram feitos debates sobre as vantagens da
aplicagao de técnicas computacionais para extracao de conhecimento em grandes bases
de dados. O crescimento dessas oficinas dentro de conferéncias importantes e o interesse
apresentado pelo mercado e a industria, impulsionaram o crescimento da area. Fazendo
uso de métodos e algoritmos ja conhecidos, pesquisadores aproveitam ideias de dreas como
estatistica, modelagem, inteligéncia artificial, reconhecimento de padroes, aprendizado de
maquina, aplicando essas abordagens para resolver os desafios da mineragao de grandes
dados (TAN et al., 2018). Atualmente, segundo os autores Tan et al. (2018) e Freitas
(2002), a mineragao de dados é uma das etapas dentro do processo que ¢é a extragao de
conhecimento, ou também chamado de KDD (em inglés, Knowledge Discovery in Data-
bases), porém vem emergindo ao longo dos anos como um campo académico dentro da
ciéncia da computagao.

Segundo Han, Pei e Kamber (2012) a minera¢ao de dados ¢ confundida com a
extracao de conhecimento como um todo, por ser um termo menor (em inglés, Data
Mining). Analisando a minera¢do como uma parte da extragdo de conhecimento, ela é
realizada ap6s o pré-processamento dos dados.

Figura 2 — Extragao de conhecimento.
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Fonte: adaptada de (TAN et al., 2018)

Como mostrado na figura 2, apés a entrada do dado é feito o pré-processamento,
considerado o estégio mais trabalhoso de todo o processo. Nele os dados sao preparados
para as andalises que serao feitas nas proximas etapas, através da uniao de dados de
diferentes fontes, remocao de informacoes dispensaveis, selecionando apenas o essencial
para a mineracao. O poés-processamento é a fase que garante que apenas dados validos
e relevantes sejam passados para o sistema de apoio a decisdo (TAN et al., 2018). Em
resumo, a fase de preparagao dos dados, busca transformar os dados a fim de facilitar o
trabalho da proxima etapa, enquanto a etapa de refinamento procura validar e aprimorar
as informagoes obtidas através da mineragao (FREITAS, 2002). Han, Pei e Kamber (2012)
apresenta todo o processo de extracao de conhecimento em sete etapas:

1. Limpeza dos dados: removendo inconsisténcias;
2. Integracao dos dados: unindo dados semelhantes;
3. Selegao de dados: escolha de dados relevantes para a anélise;

4. Transformacao dos dados: conversao dos dados para uma forma mais adequada para
a mineragao;
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5. Mineragao de dados: aplicagcao de métodos inteligentes para a determinacao de
padroes;

6. Avaliagao dos padroes: reconhecimento de padroes genuinamente tteis, tendo como
base medidas de interesse;

7. Apresentagao de conhecimento: demonstragao dos resultados através de técnicas de
visualizacao e representacao de conhecimento;

As quatro primeiras etapas sao formas diferentes de pré-processamento e as duas
ultimas sao a preparagao e apresentacao dos padroes para a geragao de novo conhecimento
(HAN; PEL; KAMBER, 2012).

Dentro da mineragao de dados existem tarefas que podem ser realizadas para extrair
informagoes interessantes dos conjuntos de dados. Segundo Tan et al. (2018) essas tarefas
sao geralmente divididas em duas grandes categorias: preditivas e descritivas. De acordo
com Tan et al. (2018) as duas tarefas tem por objetivo minimizar o erro entre a predi¢do e
os verdadeiros valores de uma varidvel objetivo. Ambas possuem um conjunto de técnicas
que podem ser aplicadas aos conjuntos de dados.

2.2.1 Tarefas preditivas

As tarefas preditivas preveem valores de atributos, conhecidos como variavel alvo
(target) ou variavel independente, com base em outros atributos, chamados de explica-
tivos (ezplanatory) ou variaveis independentes (TAN et al., 2018). Em resumo, as tarefas
preditivas tem por objetivo prever eventos futuros, com base em dados ja existentes. As
técnicas preditivas de classificacao e regressao serao apresentados nas proximas secgoes.

2.2.1.1 Classificacao

Os algoritmos de classificacao sao utilizados em variaveis independentes discretas
(TAN et al., 2018). E o processo de descrever e distinguir classes ou conceitos através de
modelos baseados na analise de dados, onde os rotulos das classes sao conhecidos, assim
encontrando o rotulo desconhecido de outras classes de objetos (HAN; PEL; KAMBER, 2012).
Exemplo: Usuéarios comprando algum objeto online, jai que a variavel alvo é um valor
binario, ou seja, a compra ou nao do objeto (TAN et al., 2018).

2.2.1.2 Regressao

Mais frequentemente utilizada na predicao numérica, a regressao engloba a identi-
ficagdo da distribui¢ao de tendéncias baseada nos dados disponiveis (HAN; PEI; KAMBER,
2012). E empregada para varidveis independentes continuas. Exemplo: Prever o aumento
ou a diminui¢ao no preco de um objeto a venda online, ji que o preco do produto é um
atributo de valor continuo (TAN et al., 2018).
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2.2.2 Tarefas descritivas

Diferente das tarefas preditivas, as descritivas nao necessitam da supervisao dos da-
dos de entrada e saida. Elas unem dados a partir de semelhancas compartilhadas. Seu
objetivo é formar padroes, sendo na maioria das vezes exploratéria, necessitando frequen-
temente de pos-processamento para validagao e fundamentagao dos resultados (TAN et al.,
2018).

2.2.2.1 Associagao

Algoritmos de associacao sao utilizados para perceber padroes que descrevam ca-
racteristicas fortemente associadas nos dados, extraindo-os de maneira eficiente (TAN et
al., 2018). Exemplos: Identificagdo de paginas online que sdo acessadas paralelamente
ou conhecer o relacionamento entre os diferentes elementos do clima terrestre (TAN et al.,
2018).

2.2.2.2 Agrupamento (Cluster)

Ao contrario da classificacao e da regressao, que analisam conjuntos de dados através
do rétulo das classes, clustering ou agrupamento analisa objetos de dados sem consultar
os rotulos. Os objetos sao agrupados baseados nos principios de maximizar a similaridade
intraclasse e minimizar a similaridade interclasse, ou seja, agrupamentos de objetos sao
formados de modo que dentro de um grupo os objetos tenham alta similaridade entre si
e apresentem diferengas visiveis de objetos de outros agrupamentos(HAN; PEI; KAMBER,
2012). Cada grupo pode ser visto como uma classe de objetos, a partir da qual as regras
podem ser extraidas. O agrupamento pode facilitar a taxonomia, isto é, organizar os
grupos com base em caracteristicas comuns e dar nomes a esses grupos, além de ser usado
para gerar rotulos de classes (HAN; PEI; KAMBER, 2012). Exemplos: agrupar conjuntos
de clientes relacionados e comprimir dados (TAN et al., 2018).

2.2.2.3 Detecgao de Anomalias

A detecgao de anomalias identifica objetos que contenham caracteristicas significa-
tivamente diferentes do resto dos dados (TAN et al., 2018). A anélise de dados atipicos
que sera referenciada neste trabalho como detec¢ao de anomalias, também pode ser en-
contrada na literatura como analise de outlier ou anomaly mining (HAN; PEl; KAMBER,
2012). Conforme Tan et al. (2018) o objetivo de um algoritmo de detecgao de anomalias
é descobrir reais anomalias, evitando falsos positivos, em outras palavras, uma boa de-
teccao de anomalias deve ter uma alta taxa de deteccao e uma baixa de alarmes falsos.
Muitos métodos de mineragao de dados tratam anomalias como ruidos ou excegoes, con-
tudo, eventos raros podem ser mais interessantes que os regulares em algumas aplicagoes.
Objetos atipicos podem ser detectados usando testes estatisticos que assumem uma dis-
tribuicao ou um modelo probabilistico, ou usando médias de distancias, onde os objetos
que estao longe de qualquer grupo sao considerados andémalos (HAN; PEI; KAMBER, 2012).
Como por exemplo, detec¢ao de fraude e padroes incomuns de doengas (TAN et al., 2018).
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2.3 TRABALHOS RELACIONADOS

Esta se¢ao apresenta os trabalhos relacionados ao tema, além de projetos que auxi-
liaram na producao e analise do conjunto de dados.

Couto e Dantas (2014) procuram através de técnicas de mineragao, encontrar pa-
droes em conjuntos de dados de alunos dos cursos de Ciéncia da Computagao, Licenciatura
em Computacao e Engenharia da Computacao da Universidade de Brasilia, além de alu-
nas do Ensino Fundamental e Médio do Distrito Federal. Com esses padroes eles buscam
analisar as diferencas de género nos cursos de graduacao, além de identificar o pensa-
mento das alunas do ensino fundamental e médio sobre a area. A ferramenta escolhida
pelos pesquisadores foi WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis), que ja
tem algoritmos de aprendizagem de maquina e varias ferramentas de pré-processamento
de dados, possibilitando um rapido desenvolvimento.

No estudo com as meninas em fase escolar, Couto e Dantas (2014) identificaram
predigoes sobre a intencao de carreira das estudantes. As garotas do ensino fundamental
que acreditam que a profissao é bem remunerada mostraram interesse em ingressar em
um curso superior em computacao. No ensino médio, em geral, as estudantes que tem
algum conhecimento prévio de computacao, programacao e banco de dados, por exemplo,
somado a crenca no prestigio e boa remuneracao da profissao, sao as que escolheriam a
computacao como carreira profissional.

Com os alunos do ensino superior foram extraidas informagoes como motivos de
desligamento do curso, médias nas disciplinas, etc. Ainda segundo Couto e Dantas (2014),
as mulheres tendem a abandonar o curso enquanto os homens nao cumprem as condi¢oes
para a formacao, sendo essas as formas mais comuns de desligamento. As disciplinas com
médias mais baixas sao Fisica I, Calculo I e Computacao Basica. A anélise individual
aponta que a média das alunas de Ciéncia da Computacgao na disciplina de Fisica I é menor
que a dos homens, enquanto nos outros cursos essa média é significativamente maior que a
dos homens. No caso de Computagao Basica, as mulheres da Licenciatura ficaram abaixo
da média. Os periodos com maior desligamento do curso, no caso dos homens, sao os de
segundo ao quarto semestre. Para as mulheres a anéalise definiu o terceiro semestre sendo
um periodo decisivo.

Ainda, a pesquisa mostrou que existem mais estudantes homens vindos de escola
publica do que mulheres, provindas, em sua maioria, de escolas particulares. Outro ponto
ressaltado é a maior variedade racial entre as académicas em comparacao aos do outro
género. Estudos mais aprofundados dos resultados e verificacao de outros padroes sao
apontados como trabalhos futuros (COUTO; DANTAS, 2014).

Em lugares como a Asia e a Africa, as pessoas demostram preferencias por filhos
de um determinado género, por questoes como pressao econémica ou social. Nesta linha,
existem pesquisas médicas voltadas a escolha do género de maneira natural. Assim em
Sabir et al. (2017) s@o aplicas diferentes técnicas de classificagdo de mineracao de dados
em fatores macroscopicos que afetam o género do feto no tutero da mae, identificando o
género como masculino ou feminino. Trés técnicas de classificagao foram aplicadas: arvore
de decisao!, Naive Bayes® e redes neurais®, através da ferramenta RapidMiner. Neste
trabalho, o classificador Naive Bayes obteve resultados mais precisos em comparagao

Método de classificacio baseado em arvores.

2(lassificador probabilistico baseado no teorema de Bayes, utiliza suposicoes de independéncia condi-
cional entre os valores dos atributos.

3Modelos computacionais ou matematicos que sdao construidos com base em redes neurais biologicas.
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com os outros, portanto eleito o mais eficiente.

Devido ao estilo de vida mais sedentério da sociedade, doencas cardiacas tornaram-
se mais comuns nos dias de hoje. Como cada individuo tem diferentes valores de pressao
arterial, colesterol e taxa de pulso, em busca da prevencao de doengas cardiacas, Thomas
e Princy (2016) utilizaram técnicas de classificagdo, como Naive Bayes, k-ésimo vizinho
mais proximo (KNN)4, 4rvores de decisao, redes neurais e mineragao de dados para prever
o nivel de risco de cada pessoa desenvolver doencas cardiacas com base na idade, sexo,
pressao, colesterol, pulsacao. Com a maior quantidade de atributos a precisao do nivel de
risco se torna alta. Com os algoritmos KNN e iterative dichotomiser 3 a taxa de risco de
doenga cardiaca pode ser detectada.

4 Algoritmo de classificacio baseado na distancia entre os dados.
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3 PREPARACAO, ANALISE E MINERACAO DOS DADOS

Este capitulo apresenta os dados e as técnicas utilizadas para a realizacao do traba-

lho. Assim como, demonstra as analises que foram realizadas no conjunto de dados.

3.1 DADOS UTILIZADOS

Os dados utilizados no trabalho foram fornecidos em abril de 2019 pelo SETIC

(Superintendéncia de Governanga Eletronica e Tecnologia da Informagao e Comunicagéo)
¢ autorizados pela PROGRAD (Pro-Reitoria de Graduagao). Sao informagoes semestrais
de estudantes de 7 cursos de graduagao. Sao esses:

O ano e semestre ao qual as informacoes do aluno sao referentes;
O curso a qual o aluno esta alocado:

EEL - Engenharia elétrica (Campus Florianopolis);

CCO - Ciéncias da computagao (Campus Florianopolis);

SIN - Sistemas de informagao (Campus Florianépolis);

ECA-FLN - Engenharia de controle e automagao (Campus Florianépolis);
ECA-BLU - Engenharia de controle e automagao (Campus Blumenau);

TIC-DIU - Tecnologias da informagao e comunicac¢ao (Diurno - Campus Araran-
gua);

TIC-NOT - Tecnologias da informagao e comunicagao (Noturno - Campus Ara-
rangui);

ENC - Engenharia de computagao (Campus Ararangué).

O centro ao qual o curso pertence, sendo eles: CTC, CTS e Blumenau. O primeiro
localizado em Florianépolis, o segundo em Ararangud e o terceiro na cidade de
mesmo nome. Além disso, também é disponibilizado as siglas destes centros:

CTC - Centro Tecnologico - Campus Universitario Reitor Joao David Ferreira Lima
CTS - Centro de Ciéncias, Tecnologias e Saude - Campus Ararangué

BLN - Campus Blumenau

O modo de ingresso na universidade. Exemplo: vestibular.

A categoria de ingresso do estudante. Exemplo: classificagao geral.

O ano e o semestre de ingresso do estudante;

A situacao do estudante ao final do semestre em questao. Exemplo: regular.

O indice de aproveitamento semestral (IA1);

10 IA é uma média simples que é calculada através da soma das notas finais dos alunos nas disciplinas
dividida pela quantidade de disciplinas feitas pelo aluno.
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O sexo do estudante, sendo a classificagdo binaria (feminino e masculino);

A quantidade de disciplinas matriculadas;

A quantidade de disciplinas aprovadas;

A quantidade de frequéncias insuficientes (FI?) nas disciplinas.

Os dados analisados sao correspondentes a um intervalo de 10 anos, do segundo
semestre de 2008 ao segundo semestre de 2018. Alguns cursos foram criados durante esse
intervalo. Engenharia de computacao foi criado no inicio de 2011, Engenharia de Controle
e Automagao (Campus Blumenau) foi criado no inicio de 2014. O curso de Tecnologias da
Informagao e Comunicacao foi criado no segundo semestre de 2009, porém ele coexistiu
por 3 semestres (2009-2, 2010-1 e 2010-2) com 2 codigos de cursos diferentes. Um se refere
ao curso diurno, com alunos que nao transferiram a matricula para a modalidade noturna
do curso, enquanto o outro se refere a modalidade noturna. Como os dados fornecidos pela
universidade se tratam binariamente do sexo do estudante, quando é feita uma referéncia
a género, neste trabalho, significa sexo masculino ou feminino.

Nos cursos CCO, SIN, EEL e ECA-BLU, abrem 100 vagas anuais, o curso de ECA-
FLN, 72 vagas, e no curso de ENC sao 60 vagas anuais. O curso de TIC até o ano de 2017
recebia 100 alunos anualmente, atualmente, recebe 60 estudantes por ano. Os cursos de
engenharia possuem 10 fases, o curso de SIN, 9 fases, o curso de CCO, 8 fases, e TIC, 6
fases.

3.2 FERRAMENTAS UTILIZADAS
Nesta secao sao apresentadas a linguagem e as ferramentas utilizadas.
3.2.1 Linguagem de programacgao Python

Python é uma linguagem interpretada, que permite uma programacao rapida além
da integracao com iniimeras bibliotecas e ferramentas. Ela possibilita um facil aprendizado
para novos ou experientes programadores. A linguagem possui estruturas de dados de
alto nivel e uma abordagem simples, mas eficaz, para programacao orientada a objetos
(PYTHON, 2019).

Por ser uma linguagem com codigo aberto, ela possibilita a utilizagao e distribuigao
de aplicacoes, além de permitir uma vasta portabilidade, podendo ser usada em diversas
plataformas de programagao (OLIPHANT, 2007). Além disso, a vasta comunidade de
programadores Python possibilita a existéncia de muitos tutoriais e materiais de apoio
disponiveis gratuitamente.

3.2.1.1 Pandas

A biblioteca Pandas Python transforma a linguagem em uma ferramenta analise de
dados. Possui variados métodos de analise estatistica e permite a visualizacao dos dados

2Um aluno obtém FI quando tem menos de 75% de presenca na disciplina, sendo entdo reprovado por
frequéncia e recebendo TA igual a 0.



28

como uma tabela, além da importacao e exportacao de planilhas em diferentes formatos,
facilitando a compreensao e agilizando o processo de anélise (MCKINNEY et al., 2010).

3.2.1.2 Scikit-learn

O Scikit-learn é uma biblioteca Python que conta com uma variedade de algoritmos
de aprendizado de maquina (PEDREGOSA et al., 2011). Com ela é possivel fazer o pré-
processamento dos dados, a reducao de dimensao, além da utilizagao de algoritimos de

agrupamento como o K-means® ou classificacao como KNN.

3.3 PRE-PROCESSAMENTO

Os dados repassados pela UFSC estavam em boas condigoes para as analises, o que
nao é comum em conjuntos de dados encontrados em repositérios publicos, por exemplo.
Em geral ha a necessidade de substituir valores ausentes ou mesmo trocar o tipo de
categorizagao. A UFSC repassou dados de alunos ingressos desde o ano 2000, porém o
registro das informagoes desses alunos s6 é observado a partir de 2008/2. Sendo assim, o
Gnico pré-processamento realizado em todos os dados foi, a excecao da anélise estatistica
de formandos, a remocao desses dados nas demais analises.

A biblioteca pandas da linguagem Python foi utilizada para o carregamento do
arquivo contendo os dados, no formato .csv. A figura 3 apresenta um exemplo de como
os codigos e tabelas sao visualizadas.

Figura 3 — Demonstracao de uso da biblioteca pandas.
In [1]: | import pandas as pd

Transformagé&o da planilha em um DataFrame
In [2]:|str_table = "./PlanilhaRevisa020882.csv"”

df = pd.read_csv(str_table)

Selegao dos cinco primeiros dados de algumas colunas

In [3]: df[["semestre”,"centro”,"siglacentro”,"anoingresso”, "semingresso”,"situacao”,"sexo"]].head()
Out[3]
semestre centro siglacentro anoingresso semingresso situacao sexo
0 20082 Tecnologico CTC 2008 2 Regular I
1 20091 Tecnologico CTC 2008 2 Regular I
2 20092 Tecnologico CTC 2008 2 Regular [\
3 20101 Tecnologico CTC 2008 2 Regular I
4 20102 Tecnologico CTC 2008 2 Regular I

Fonte: elaborada pela autora.

3 Algoritimo de agrupamento que divide os dados dentre k grupos onde cada dado faz parte do grupo
mais proximo da média.
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3.4 ANALISE DOS DADOS
Nesta secao realiza-se as analises dos dados fornecidos pela universidade.
3.4.1 Analises estatisticas

Um dos primeiros passos da extracao do conhecimento é conhecer os dados a serem
analisados. Como ponto de partida deste trabalho, foram realizadas anéalises estatisticas,
que tem como objetivo extrair informagoes de maneira analitica.

3.4.1.1 Numero de Ingressos

A primeira anélise verifica a entrada de alunos por curso e em geral, podendo ou nao
confirmar a menor entrada feminina e conferir o padrao de entrada dos estudantes. Para
tal, os dados dos alunos foram organizados em ordem crescente através da fungao pandas
sort_values. Posteriormente foram removidos os dados repetidos dos alunos pela matricula
através da funcao pandas drop_duplicates. Com isso apenas restam as informagoes dos
alunos referentes ao primeiro semestre cursado. Entao foi realizado o agrupamento por
semestre através da funcao pandas groupby, contando quantos alunos de cada género
ingressaram por semestre e posteriormente fazendo a média de ingresso (fun¢ao pandas
mean). Por fim, é feito um percentual entre a quantidade de homens e mulheres.

Grafico 1 — Percentual das mulheres ingressantes.
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Fonte: elaborado pela autora.

O Grafico 1 apresenta o percentual de ingressantes mulheres nos cursos analisados
(Como o total do percentual ¢ a soma de homens e mulheres, os dados dos alunos do sexo
masculino foram retirados). O primeiro semestre de 2009 obteve o menor percentual de
estudantes ingressantes, 11,05%, e o primeiro semestre de 2010 foi o que obteve o maior
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Gréfico 2 — Porcentagem de estudantes femininas ingressantes, de todos os cursos anali-

segundo semestre de 2009. A média percentual de entrada feminina é de 14,44%, com um
sados.

3,56% no percentual total de alunas, pode ser consequéncia do inicio do curso de TIC no
desvio padrao de 1,73.

percentual de alunas ingressas, 18,09%. O pequeno aumento de mulheres em 2010, mais
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Quando observa-se a entrada de alunos por curso, Grafico 2, nota-se que os cursos
de ENC e ECA-FLN sao os que apresentam a maior disparidade de género entre os cursos
analisados. Em média, os ingressantes do sexo feminino sao 13,66% no curso de ENC, com
um desvio padrao de 8,147, e 10,39% em ECA-FLN, com um desvio padrao de 4,42. A
ENC contou em 2012/2 com apenas uma menina e em 2015/1 com nenhuma. Em 2009/1
e em 2015/2 os cursos de ECA e CCO, ambos alocados em Florianépolis, também s6
obtiveram a entrada de uma estudante. Ressalta-se que o curso de ECA em Florian6polis
atingiu o seu maior percentual de ingressantes do sexo feminino em 2018/2 com cerca de
21%, enquanto o mesmo curso na localidade de Blumenau obteve em 2014/1 e 2015/2
percentuais acima de 20%, atingindo seu pico em 2017/1 com 26,15% de ingressantes.

Dentre os cursos analisados o curso de CC tem o menor percentual de ingresso de
mulheres, com uma média de 8,33% de ingressantes femininas e um desvio padrao de 4,01,
enquanto o curso com maior niamero de representantes do sexo feminino é o de TIC, com
em média 24,78% de mulheres em sua modalidade noturna, com desvio padrao de 6,89,
e 33,56% ingressantes na modalidade diurna, com desvio de 11,6 (O curso no periodo
diurno so6 incluiu novos alunos entre 2009/2 e 2010/2). Os cursos EEL e SIN seguem a
média geral, com desvios de 4,95 e 4,13, respectivamente.

3.4.1.2 Rendimento académico

Para avaliar o rendimento académico dos estudantes foram utilizados os indices
académicos semestrais (IA). Vale ressaltar que, para ser aprovado, um aluno deve obter
indice superior a 6 na disciplina cursada. Sendo assim, se um aluno é aprovado em todas
as disciplinas, no semestre seu indice deve ser igual ou superior a 6.

No processo de limpeza dos dados, foram retirados os dados onde o aluno, naquele
semestre, obteve A igual a zero e/ou nao obteve aprovagdo em nenhuma disciplina, pois
isto nao reflete uma dedicagao do aluno, mostrando que possivelmente o mesmo desistiu do
semestre em questao. Também foram removidos dessa analise, os semestres terminados
em 3, que se referem a disciplinas feitas durante o periodo de férias ou atrasadas, por
exemplo, portanto nao refletindo o desempenho de todos os alunos, mas sim, apenas da
parcela que fez a determinada disciplina. Isso torna esses semestres especificos demais
para serem acrescentados em um calculo geral de desempenho.

Fez-se uma anéalise do rendimento académico dos alunos por sexo. Através da funcao
groupby, da biblioteca pandas, os dados foram agrupados por semestre e por género do
aluno. Além disso foi possivel obter a média dos indices académicos semestrais gerais e
por curso através da fungao mean do pandas.

O Grafico 3 mostra a média dos indices semestrais considerando todos os cursos
avaliados de um modo geral.

As mulheres apresentam indices maiores quando olhamos para a média de todos os
cursos. Nos semestres 2008/2, 2009/1, 2010/2 e 2018/2 os estudantes do sexo masculino
obtiveram indices superiores, contudo, com excegao de 2009/1, em todos os outros semes-
tres esses valores superiores estao atrelados a quedas nos indices de ambos os sexos. A
maior média de TA feminino foi de 7,18 em 2010/1, enquanto o masculino foi de 7,03 em
2009/2. Os menores indices académicos gerais foram de 6,52 e 6,55, feminino e mascu-
lino, respectivamente. Além disso, os estudantes homens mantiveram uma média de TA
de 6,69 com desvio padrao de 0,11, enquanto as estudantes do sexo feminino obtiveram
uma média de 6,86 com desvio de 0,16. H4 uma tendéncia geral nos IA. Percebe-se que
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Grafico 3 — Média de indices académicos dos estudantes por semestre e sexo, de todos os
cursos analisados.
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apesar do numero de mulheres ser menor o Gréfico 3 corrobora a hipétese 3, que diz que
o desempenho académico das mulheres que escolhem a carreira de tecnologia é melhor.

Os Gréficos 4 apresentam as médias dos indices de acordo com os cursos tecnoldgicos.

No curso de CCO, Grafico 4 (a), dos 21 semestres analisados, em 7 deles os estudan-
tes homens obtiveram indices superiores. O maior [A médio entre os homens foi de 6,64
e o minimo 5,73, uma média de 6,30 com desvio padrao de 0,22. J& entre as mulheres a
maior média de indice académico foi de 6,94 e o minimo 6,02, com uma média de TA de
6,39 e desvio padrao de 0,31. Os homens em 2008/2 obtiveram em média notas abaixo
do necessario para aprovagao no semestre.

Em SIN, Grafico 4 (b), os indices académicos masculinos foram maiores em 4 se-
mestres. Entre os estudantes homens o maior IA foi de 7,09 e o menor 6,46, com uma
média de 6,76 e desvio padrao de 0,17. Entre as estudantes o maior indice académico foi
de 7,44 e o minimo 5,91, com uma média de 6,85 e desvio padrao de 0,40. As mulheres
em 2008/2 e 2009/1 obtiveram em média notas abaixo do necessario para aprova¢ao no
semestre.

Os estudantes homens do curso de EEL, Gréfico 4 (c), s6 obtiveram média de indice
académico superior ao feminino em dois semestres, 2017/1 e 2018/1. Além disso, sua
maior média de TA foi 7,31 e a menor 6,37, com uma média de 6,89 e desvio padrao de
0,24. J& as mulheres atingiram um indice académico de 7,87 no maximo e de 6,66 no
minimo, com uma média de 7,20 e desvio padrao de 0,28.

Em ENC, Gréfico 4 (d), as mulheres obtiveram em média o [A de 6,34 com desvio
padrao de 0,57, enquanto os homens, conseguiram uma média de indice académico de
6,28 com desvio de 0,36. A maior nota e a menor nota alcancada entre os estudantes
masculinos foi 6,77 e 5,12, respectivamente. As estudantes obtiveram a média méxima
6,97 e minima de 4,84 na média dos indices académicos. O menor IA feminino e masculino
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Gréfico 4 — Média de desempenho (TA) dos estudantes por semestre e sexo, por curso
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foi atingido no semestre de 2011/2.

No curso de ECA-FLN, Grafico 4 (g), os indices académicos das alunas, em geral,
foi superior ao dos alunos. As médias dos [A’s atingidas pelos sexos sao de 7,12 para as

mulheres, com desvio padrao de 0,37, e 7,00 para os homens, com desvio padrao de 0,19.

Os indices acad

femininos ficaram entre 8,06 e 6,46, enquanto

-

2

N

émicos maximos e minimos
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os masculinos ficaram entre 7,46 e 6,71.

Sendo o tinico dos cursos analisados onde os homens atingem mais semestres com
indices académicos maiores que as mulheres o curso de ECA-BLU, Gréfico 4 (h), também
é o mais novo. Os homens atingiram o [A méaximo de 6,64, enquanto as mulheres atin-
giram um IA de 7,14. Ja os valores minimos sao 5,80 e 5,92, para mulheres e homens,
respectivamente.

O TIC, Grafico 4 (e) e (f), em suas duas modalidades as mulheres obtiveram indices
académicos maiores que os homens. Na modalidade noturna, os estudantes homens ob-
tiveram 8 semestres de 19 com notas superiores. As mulheres obtiveram um IA superior
e inferior de 7,51 e 5,94, respectivamente, com indice académico médio de 6,85 e desvio
padrao de 0,38. J& os homens obtiveram o maior indice académico de 7,89 e o menor de
6,49, com média de 6,79 e desvio de 0,37. No curso diurno as mulheres sempre obtiveram
indices superiores, porém no segundo semestre de 2014 apenas restaram homens nesse
periodo. Os indices académicos maximos e minimos atingidos pelas mulheres sao de 8,63
e 7,22, com média de 7,85 e desvio de 0,45. Ja os homens de 2009/2 até 2018/1, obtiveram
IA méximo de 8,71 e minimo de 4,64, totalizando uma média de 6,54 e um desvio de 1,01.

Dos cursos verificados, os maiores indices académicos, de ambos os sexos, vieram
da modalidade diurna do curso de TIC, e os menores, 4,84 para as mulheres, do curso de
engenharia de computagao e 4,64, para os homens de TIC diurno. Outros dados a serem
levados em consideracao é o grande desvio padrao das notas do curso de TIC diurno e o
fato do curso com maior média de indice académico entre as mulheres ser o de EEL, curso
com uma maior propor¢ao feminina entre os observados. Entre os homens o campeao na
média de TA é o curso de ECA-FLN, que conta com uma das porcentagens mais baixas
de ingresso de meninas.

3.4.1.3 Formandos

Esta analise possibilita verificar o percentual de formandos. A analise de formandos
foi a tnica onde foi necessario a utilizagao de todos os dados fornecidos pela UFSC (2000-
2008), para o numero de formandos divulgado pela UFSC ser o mesmo que o encontrado
na analise.

Foram mantidos os dados de alunos com a situacao "Formado", ou seja, as linhas
onde um aluno obteve a situagao que define que esse estudante se formou. Através da
funcao groupby da biblioteca pandas foi feita a contagem de alunos por sexo e semestre.
O percentual semestral de ingresso de homens e mulheres foi realizado através da fungao
apply. Lembrando que os dados dos homens foram removidos por serem um espelho do
percentual de mulheres.

O Grafico 5 apresenta o percentual de estudantes formados do sexo feminino por
semestre. O curso de ECA-BLU, por ser um curso novo, ainda nao contou com nenhum
formado e os cursos do CTS ainda nao haviam realizado a formatura quando os dados
foram extraidos. O semestre com menor percentual de formandas é o de 2009/1, 5,06%,
e o maior é o de 2016/2, com 24,39%. Enquanto os dados gerais de ingresso apresentam
uma média de 14,44% , com um desvio padrao de 1,73, de mulheres ingressantes, tem-se
11,98% no somatoério de formandas em todos os cursos, com um desvio padrao de 4,667.
Isso mostra que o percentual de formandas é aproximadamente um reflexo da entrada.

Analisando os Gréaficos 6 pode-se observar que os cursos SIN e EEL dispoem de
formandas em todos os semestres analisados. O Gréfico 6 (b) mostra uma tendéncia de
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Gréfico 5 — Porcentagem de formandas em todos os cursos analisados.
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Fonte: elaborado pela autora.

aumento no percentual de mulheres que concluiram a graduacao do curso de SIN desde
2015. O mesmo tem uma média de 13,84% de formandas com um desvio padrao de 6. Em
2014/2 e 2018/1 atingiu 25% de concluintes do sexo feminino e seu menor resultado foi
em 2015/1, 4,54%. Ja o curso de EEL obteve seu maior resultado em 2015/2, 23.077% de
formandas, e o menor em 2009/2, com 3,12% de formandas. Os dois cursos apresentam
uma certa tendéncia a igualdade nos formandos, com ntimeros de formandas crescendo.

Os cursos de ENC e ECA-FLN sao os que apresentam o menor ingresso de mulheres
dentre os cursos analisados. O curso de ENC s6 teve uma estudante formada, em 2018/1.
J& o curso de ECA-FLN, contou com 6 semestres onde nao houveram formandas, porém
o curso ja atingiu 22,22% de formandas nos semestres 2010/2 e 2016/2. A média de
concluintes mulheres de ECA-FLN ¢ de 7,04%, com um desvio padrao de 6,87. O curso
de CCO tem 8 semestres sem a presenca de formandas mulheres no periodo analisado,
e um percentual maximo de 25%. A média de concluintes mulheres ¢ de 7,45% com um
desvio de 7.8.

Os Graficos 6 (e) e (f), do curso de TIC, apresentam os maiores percentuais dentre
os cursos analisados, atingindo um nimero maximo de 52% de formandas, TIC-NOT, e
100% de concluintes, TIC-DIU. A modalidade noturna contou apenas com o semestre de
2012/1 zerado e tem uma média de formandas de 27.71% com um desvio padrao de 13.77.
A modalidade diurna conta com uma média de 42,59% de concluintes e desvio padrao de
39.50.
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Gréafico 6 — Porcentagem de formandas por curso.
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Fonte: elaborado pela autora.

3.4.1.4 Modo de Ingresso

Essa anélise foi realizada devido ao acesso a esses dados, o que foi visto como uma
oportunidade de verificar o desempenho desses alunos de acordo com o modo de ingresso
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e tentar extrair outras informacgoes além da anélise por sexo.
Primeiramente os codigos fornecidos pela UFSC foram agrupados em 5 categorias
através das funcoes isin? e loc®. As formas de ingresso sao:

Vestibular Onde o aluno realiza uma prova para talvez ingressar na universidade;

Transferéncia interna O aluno pede transferéncia dentro da UFSC de um curso para
outro;

Transferéncia externa O estudante ingressa através de outra institui¢ao de ensino;

Retorno Alunos ja formados na UFSC pode requisitar o mesmo para ingressar em outro
Curso;

SISU (Sistema de Selegao Unificada) Onde o aluno procura o ingresso submetendo
a nota do ENEM (Exame Nacional do Ensino Médio).

Como na analise do desempenho, os semestres onde o aluno nao mostrou um com-
prometimento com as disciplinas foram removidos. Os dados foram agrupados, groupby,
de acordo com a forma de ingresso e a média dos indices académicos, funcao mean, foi
realizada.

O Grafico 7 apresenta o modo de ingresso dos estudantes na universidade pela média
dos TA’s. Transferéncia interna obteve a maior média, porém os valores sao relativamente
semelhantes, sendo Transferéncia externa o mais distinto. O melhor resultado do primeiro
se deve provavelmente ao prévio conhecimento do aluno as préticas da universidade, di-
ferente da transferéncia externa.

Grafico 7 — Modo de ingresso dos estudantes pela média dos indices académicos de todos
0S CUrsos
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Fonte: elaborado pela autora.

No Gréfico 8 observa-se o modo de ingresso dos estudantes na universidade pela
média dos TA’s dos cursos analisados separadamente.

4Funcdo pandas utilizada para verificar se um dado pertence uma coluna.
5Esta funcdo da biblioteca pandas é usada para a localizacdo de dados.



Grafico 8 — Modo de ingresso dos estudantes pelos indices académicos, por curso.
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O curso de CCO, Gréafico 8 (a), ¢ o unico onde o SISU tem os melhores indices.
A meédia de TA dos retornos e das transferéncias externas é abaixo do IA necessario

para aprovacao dos alunos.

Este fato se repete no curso de ENC. Esse baixo indice

de retorno pode ser motivado pelos estudantes ja serem formados e ja estarem imersos
profissionalmente, os levando a terem um menor desempenho académico devido a falta de

tempo para se dedicarem aos estudos.

Os cursos de SIN, EEL e TIC-DIU, tem altos indices de transferéncia interna. Isso
levanta a hipotese de uma troca entre cursos com bases semelhantes. O curso de TIC-
DIU esté localizado na mesma cidade que o curso de ENC, por ter um menor tempo de
conclusao, muitos alunos da ENC se transferem para o curso de TIC. O mesmo pode
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acontecer com os cursos de CCO e SIN, onde os alunos do primeiro migram para o outro,
e EEL com as outras engenharias do CTC.

Os cursos de ECA-BLU e ECA-FLN tem altos IA’s de alunos ingressos por retorno,
porém esses alunos sao minoria em quantidade, 2,5% e 0.31% do total de alunos, respec-
tivamente. Isso pode ser um fato isolado, devido a esses alunos em especial obterem boas
notas, em comparagao com os outros cursos.

3.4.1.5 Categoria de Ingresso

Esta anélise tem a mesma motivacao que a anterior, visto a possibilidade de verificar
social e economicamente o ingresso desses alunos.

Primeiramente os codigos fornecidos pela UFSC foram agrupados em 3 categorias
através das funcoes isin e loc. Vale ressaltar que apenas os alunos ingressos nos modos
vestibular e SISU possuem essa informagao. As categorias de ingresso sao:

Classificagao geral O estudante nao optou por nenhum tipo de cota;
Cotas raciais Aluno se enquadra na categoria pretos, pardos, quilombolas e indigenas;
Escola piblica Estudante fez o ensino médio em escola publica.

Os semestres onde o aluno nao mostrou um comprometimento com as disciplinas
foram removidos, como ja observado em analises anteriores. Os dados foram agrupados,
groupby, de acordo com a categoria de ingresso e a média dos indices académicos.

O Grafico 9 apresenta a média dos IA’s pela categoria de ingresso do estudante.
Os alunos oriundos da classificagao geral apresentam indices académicos superiores aos
demais. Os estudantes provenientes de cotas raciais (pretos, pardos, quilombolas e in-
digenas) obtiveram IA inferior a 6, a nota necessaria para conseguir aprova¢do em uma
disciplina.

Gréfico 9 — Categoria de ingresso somando o IA de todos os cursos analisados.
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Fonte: elaborado pela autora.
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O Grafico 10 apresenta a média dos IA’s pela categoria de ingresso do estudante
por curso. Com excecao dos cursos de TIC-NOT e SIN, nos demais cursos as cotas
raciais obtiveram [A abaixo de 6, destacando o curso de ECA-BLU, com IA abaixo de 5.
Porém, esse baixo indice dos alunos de ECA-BLU pode ser relativo a baixa quantidade
de estudantes nessa situacao, 2,17% do total. No curso de TIC, nas duas modalidades, os
estudantes provenientes de escola publica obtiveram indices superiores aos demais, sendo
que, na modalidade noturna, os [A’s sao praticamente iguais em todas as categorias. Nos
cursos de EEL e ECA-FLN, os alunos provindos da classificacao geral alcangaram TA
superior a 7.

Gréfico 10 — Categoria de ingresso por IA de cada curso.
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Essa inferioridade nos IA’s de alunos provenientes de cotas (tanto escola publica
quanto raciais) apenas confirma a necessidade das mesmas, pois esses estudantes prova-
velmente nunca teriam condi¢oes de competir com alunos provenientes de escolas parti-
culares ou com realidades sociais mais abastadas. Esses dados confirmam a importancia
vital deste incentivo e de outras politicas de acompanhamento na vida desses estudantes.

A partir do ano de 2013 a UFSC comecou a separar o ingresso por alunos nao
optantes e duas grandes subcategorias de alunos oriundos de escola piblica, renda até 1.5
salario minimo e renda maior que 1,5 salarios minimos. Assim os alunos nao optantes, em
geral, sao oriundos de escolas privadas, sendo os demais obrigatoriamente provenientes de
escolas publicas. Sendo assim, os codigos foram separados de acordo com essa classificagao,
sendo eles:

Nao optantes O estudante nao optou por nenhum tipo de cota;

Renda <= 1,5 sal. min. Estudante que cursou o ensino médio em escola publica e a
familia possui renda inferior a um saldrio minimo e meio por pessoa;

Renda > 1,5 sal. min. Estudante que cursou o ensino médio em escola piiblica e a
familia possui renda superior a um salario minimo e meio por pessoa.

Essa analise possibilita verificar as diferencas entre alunos provenientes de diferentes
tipos de escolaridade e condi¢oes financeiras.

O Grafico 11 apresenta a média dos [A’s de todos os cursos, de acordo com a
categoria de ingresso. Na média geral, os alunos nao optantes obtiveram IA superior,
porém todas as categorias alcancaram indices acima de 6. Isso fortalece a ideia de que o
nivel de escolaridade e a situacao financeira do estudante afeta seu desempenho académico,
tendo os alunos de baixa renda os menores indices.

Gréafico 11 — Categoria de ingresso por renda e IA de todos os cursos analisados.
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Fonte: elaborado pela autora.

No Grafico 12 podemos observar, por curso, a média dos IA’s, de acordo com a
categoria de ingresso. O curso de TIC-DIU s6 recebeu ingressantes antes da mudancga na
categorizagao, ou seja, nesta analise o curso nao apresenta dados.



Grafico 12 — Categoria de ingresso por renda e A, por curso.
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Nos cursos de ENC e ECA-BLU os estudantes oriundos de escola ptublica com renda
até 1,5 salario minimo obtiveram IA inferior a 6, porém na modalidade noturna do curso
de TIC, os estudantes dessa mesma categoria atingiram indices superiores aos das outras
categorias.

Os alunos dos cursos SIN e ENC com os melhores indices, sao os pertencentes a
categoria escola publica com saldrio minimo superior a 1,5. Os estudantes pertencentes
a categoria de nao optantes dos cursos EEL e ECA-BLU, foram os tinicos a conseguirem
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indices superiores a 7.

A anélise mostra que alunos de baixa renda e/ou participantes de cotas raciais tem
um baixo desempenho académico. Essa condi¢ao pode ser fruto de um despreparo na fase
escolar ou mesmo inaptidao da universidade em atender esses alunos. Vieira, Dell’Agli e
Caetano (2019) destacam que a politica de cotas se mostra efetiva diante das desigualdades
sociais e raciais. Elas servem como ferramenta de inclusao social e educativa, garantindo
acesso aos bens culturais e intelectuais por todos os cidadaos, desmistificando assim, a
concepgao tradicional de uma elite intelectual e econdmica (VIEIRA; DELL’AGLI; CAETANO,
2019).

3.4.1.6 Padrao de evasao

Para conseguir avaliar o padrao de evasao dos alunos analisados, fez-se necessario
uma estimativa. Como os dados nao continham as disciplinas cursadas pelos estudantes,
a solucao encontrada foi analisar dois pontos:

Onde o aluno estaria quando desistiu Dividindo a soma total de disciplinas matri-
culadas pela média das disciplinas feitas semestralmente no curso;

Onde o aluno estava quando desistiu Dividindo a soma total de disciplinas aprova-
das pela média das disciplinas feitas semestralmente no curso.

A média das disciplinas feitas semestralmente no curso corresponde a quantidade de
matérias, em média, que o curriculo do curso determina que um estudante faca para se
formar no tempo estimado pela coordenacao. As médias utilizadas nessa estimativa sao:

5 disciplinas SIN e ECA-BLU;
6 disciplinas CCO, EEL, TIC e ECA-FLN;
7 disciplinas ENC.

Os Gréficos 13 apresentam a distribuicao de evasao dos discentes por sexo, sendo
que, o tamanho do circulo mostra a quantidade de alunos ligados ao ponto em questao.
No eixo x se encontra o semestre onde o aluno estaria se possuisse aprovagao em todas as
disciplinas matriculadas e o eixo y onde ele estava quando desistiu do curso.

Em todos os cursos pode-se verificar uma tendéncia de evasao nas fases iniciais.
Vale ressaltar que o ingresso no curso TIC-DIU ocorreu durante apenas 3 semestres,
resultando em apenas alguns alunos ligados ao curso, por isso o Grafico 13 (f) apresenta
poucas ocorréncias.

Todos os cursos apresentam um agrupamento nas fases iniciais, segundo os graficos
os alunos desistem do curso, em geral, antes da quarta fase. Os cursos de CCO, SIN, EEL
e TIC abrem 50 vagas de ingresso por semestre, por isso tem uma maior concentragao de
dados. Porém vale ressaltar que, com base na média de ingresso dos dados fornecidos, a
média de ingresso dos cursos SIN e CCO é similar, 52 e 55 alunos por semestre, respecti-
vamente, significando que o o nimero de evasao do curso de CCO ¢é maior que os demais.
Os cursos de ENC e ECA-FLN tem aproximadamente o mesmo nimero de ingressantes,
porém o curso de ENC-FLN tem um ntmero de desisténcias superior.

Essa analise confirma a hipotese 4, constatando que em geral, a evasao acontece
nos dois primeiros anos do curso, para ambos os sexos . As primeiras fases dos cursos,
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com excecao aos cursos de SIN e TIC, contam com disciplinas semelhantes como calculo,
fisica, algebra e geometria analitica, essas disciplinas podem estar relacionadas com as
desisténcias nas fases iniciais. O curso de TIC é o que conta com a maior igualdade de
entrada entre homens e mulheres, e isso pode ser visto como um reflexo nas desisténcias,
ja que o Grafico 13 conta com uma maior distribui¢cao de homens e mulheres.

Grafico 13 — Evasao dos alunos com base na quantidade de disciplinas cursadas.
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3.4.1.7 Reprovagao

Para verificar se ha influéncia da quantidade de reprovacoes na situacao do aluno,
extraiu-se a média de reprovacao pela ultima situacao do estudante. Através da funcao
sort_ values os dados foram ordenados por semestre em ordem decrescente. A quanti-
dade de disciplinas reprovadas foi obtida através da subtracao da quantidade de discipli-
nas matriculas e aprovadas. Com as fungoes da biblioteca pandas groupby, transform e
drop_duplicates, foi feita a soma do ntimero de reprovagoes dos alunos de acordo com a
matricula e apenas a primeira ocorréncia da matricula foi mantida (Ultima situacdo do
aluno nos dados analisados, lembrando que os dados estavam em ordem decrescente).

As fungoes groupby e mean extrairam a média do nimero de reprovagoes dos alunos
por situagao final. As situagoes "Regular"e "Trancado", foram removidas da analise pelo
aluno ainda estar vinculado a UFSC e a situagao "Falecido"foi removida por apresentar
uma saida por for¢ca maior. A cinco situagoes finais sao:

Desistente O aluno desistiu do curso;

Formado Estudante concluiu a graduacao;

Transferéncia interna O aluno pediu transferéncia para outro curso da UFSC;
Transferéncia externa Estudante foi transferido para outra instituicao de ensino;

Jubilado O discente excedeu o prazo maximo de conclusao do curso, ou seja, se o aluno
nao termina o curso dentro do prazo estabelecido, o mesmo perde a matricula na
universidade.

O Grafico 14 apresenta os dados gerais com as médias de todos os cursos analisados.
Os alunos jubilados apresentam uma média de reprovacao expressivamente maior que os
demais, devido ao fato desses estudantes se matricularem para nao perder sua matricula
na universidade, porém excedem o tempo de formagao méximo exigido.

Grafico 14 — Média de disciplinas reprovadas dos alunos pela situagao final do estudante,
de todos os cursos analisados.
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A segunda maior média de reprovacao masculina é dos alunos que abandonaram o
curso, enquanto a média feminina é das estudantes transferidas para outras institui¢oes de
ensino. A situagbes com menores médias gerais de reprovagoes sao dos alunos formados.

Os Graficos 15 apresentam as médias de reprovagao pela situacao final do aluno
na universidade de cada curso. Nenhum dos alunos dos cursos de ENC, ECA-FLN e
ECA-BLU, durante o periodo analisado, foi jubilado. Com excegao dos cursos citados,
os demais apresentam a maior média de reprovacao em alunos jubilados, sendo que, nos
cursos de CCO e EEL, nenhuma aluna foi jubilada no periodo analisado.

Sem levar em consideragao os niimeros do alunos jubilados, nos cursos de CCO e
EEL, as mulheres que requisitaram transferéncias para outros cursos da UFSC e os ho-
mens que desistiram do curso, foram as segundas maiores médias de reprovagao. No curso
de SIN as estudantes que fizeram transferéncia externa e os estudantes que desistiram do
curso, obtiveram as maiores médias de reprovacao. No curso de ENC ambos os sexo que
requisitaram transferéncia interna atingiram as maiores médias de reprovagao. No curso
de TIC-NOT, as maiores médias de reprovacao sao das mulheres que requisitaram trans-
feréncia interna e dos homens que pediram transferéncia externa. Na modalidade diurna
os formados e as desistentes atingiram as maiores médias de reprovacao. As alunas do
curso de ECA-FLN em transferéncia externa e interna e os estudantes do sexo masculino
que requisitaram transferéncia interna, alcancaram as maiores médias de reprovacao. No
curso de ECA-BLU as médias de reprovacao superiores foram das alunas desistentes e dos
alunos em transferéncia interna.

Vale ressaltar que as médias de reprovacao de formados sao similares as dos alunos
que trocaram ou abandonaram o curso, mostrando, assim, que provavelmente o nimero
de reprovagoes nao interfere na escolha do aluno de conclusao ou nao do curso.
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Grafico 15 — Média de disciplinas reprovadas dos alunos por situagao no tltimo semestre
analisado por curso.
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3.4.1.8 Frequéncia Insuficiente

A seguinte analise possibilita verificar se a média de FI influéncia na situacao final
do aluno na universidade. O pré-processamento e a transformagao dos dados realizados na
analise do niimero de reprovagoes é idéntico ao da analise desta analise. A tunica diferenca
é que em vez de analisar a quantidade de reprovacoes, aqui é utilizado diretamente o
ntmero de FI.

O Grafico 16 apresenta as médias de FI'’s dos alunos, unindo todos os cursos ana-
lisados. Como no numero de reprovacoes, os alunos jubilados de ambos os sexos tem os
maiores nimeros de FI e os menores nimeros sao dos alunos formados. Nos cursos CCO,
EEL e TIC-NOT, nenhuma aluna foi jubilada. A segunda maior média feminina sao das
transferéncias externas, e masculina, dos alunos desistentes.

Grafico 16 — Média da soma de FI dos alunos por situagao no tultimo semestre, de todos
os cursos analisados.
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Fonte: elaborado pela autora.

Na anélise por curso, Gréfico 17, tem-se os as médias de FI pelas situagoes finais
dos alunos. Nao houveram alunos jubilados nos cursos de ENC, ECA-FLN e ECA-BLU,
durante o periodo analisado, porém nos demais cursos a média de FI dos estudantes
jubilados é expressivamente superior as demais situagoes.

A média de FI dos formandos s6 é inferior as outras situagdes no curso de TIC-
DIU, e também somente os alunos do sexo masculino, e no curso de ECA-BLU devido a
auséncia de formandos.

Sem levar em consideracao os valores atingidos pelos alunos jubilados, é possivel
analisar como o nimero de FI influéncia nas demais situacoes finais dos alunos. As
mulheres dos cursos de CCO e EEL que optaram por transferéncia dentro da prépria
universidade, atingiram maiores médias de FI, enquanto os homens desistentes alcancaram
médias superiores. Os cursos de SIN e ECA-FLN, as estudantes que fizeram transferéncia
para outra instituicao de ensino obtiveram maiores médias de FI, enquanto os alunos
desistentes, alcancaram as maiores médias. Nos cursos ENC, TIC-DIU e ECA-BLU, os
discentes desistentes de ambos os sexos obtiveram as maiores médias de FI. No curso
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de TIC-NOT todos os estudantes transferidos para outras universidades obtiveram as
segundas maiores médias de FI.

Analisando as ntumeros gerais de FI os homens com maior média sao do curso TIC-
NOT, 6 disciplinas, e as mulheres sao de SIN, 9 disciplinas em média. Os menores
ntmeros femininos sao do curso de TIC-DIU, 1 disciplinas em média, e masculinas do
curso de ECA-BLU, 2 disciplinas em média. As menores médias podem estar ligadas ao
curto periodo de ambos os cursos.

Com essa analise pode-se verificar que os estudantes que sao reprovados por falta,
tendem a trocar o curso ou sao jubilados, enquanto os alunos nao faltantes tendem a se
formar.
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Grafico 17 — Média da soma de FI dos alunos por situagao no ultimo semestre, por curso.
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3.4.2 Mineragao de dados

Nesta secao serao realizadas analises com a técnica de arvores de decisao. Devido a
pequena quantidade de dados, esta técnica de classificacao se mostrou a mais adequada
para a predic¢ao de informagoes. Foram realizadas predi¢des com outros tipos de algoritmos
de mineragao, como KNN e K-means, porém nao foi possivel chegar a nenhuma conclusao,
devido a baixa acuracia das técnicas.

3.4.2.1 Formado vs Desistente

As arvores de decisao sao algoritimos de classificacao, ou seja, seu aprendizado é
supervisionado. A arvore funciona como um fluxograma, sendo os nos os testes realizados
em um determinado atributo, as arestas sdo as decisoes tomadas e as folhas (base da
arvore) sao a classificacdo feita pela mesma (ZUEGE, 2018). Cada dado é testado na
arvore, o que torna seu algoritimo de aprendizado lento porém eficaz. O indice Gini
encontrado na arvore mede a impureza da classificacao, ou seja, quando o indice é igual
a 0 significa que a classificagdo obteve éxito (HAN; PEl; KAMBER, 2012).

Alguns pré-processamento sao realizados para a utilizacao da biblioteca scikit-learn,
como a transformagao de texto (string) para uma categoria (niumero inteiro), através do
método LabelEncoder da classe preprocessing. Para a criagao da arvore de decisao se
utilizou alguns modulos da biblioteca scikit-learn. Do modulo tree utilizou-se as classes
DecisionTreeClassifier para criacao da arvore e export_graphuviz para exportar a imagem
da mesma. Para divisao do conjunto de dados entre treino e teste utilizou-se a classe
train_test_split do model_selection, selecionando 80% para o conjunto de treino e 20%
para o de teste.

O Grafico 18 apresenta a arvore de decisao que recebe como entrada o sexo do
estudante, o TA, o namero de reprovacoes, o curso e a forma de ingresso. Na saida se
espera a situacao do estudante, entre formado e desistente. Esta arvore apresenta 97% de
acuracia. As arestas esquerdas estao relacionadas a afirmacao da questao levantada pelo
no6, enquanto as mais a direita negam a afirmacao.

Segundo esta predicao um aluno tem 34,7% de probabilidade de se formar e 65,3%
de desistir do curso. O fato de a arvore nao estar apresentado resultados por curso, pode
significar que existe um padrao de desisténcia e formatura em todos os cursos. Segundo
as anélises estatisticas, dos alunos ingressos, em todos os cursos, desde 2008/2, 66,9%
desistiram do curso enquanto 33,11% conseguiram se formar, esses dados mostram que a
arvore reflete a realidade. De acordo com a arvore, o IA tem muita influéncia na situagao
final do aluno, o que faz sentido, ja que o indice académico ¢é retirado a partir das notas
das disciplinas cursadas pelos alunos. Quando a média dos IA’s semestrais do aluno é
abaixo de 4,3 o aluno é reprovado. Com uma maior quantidade de dados, talvez fosse
possivel verificar outras ocorréncias.

Removendo o TA da entrada, Gréafico 19, se observa novas decisoes tomadas pelo
algoritmo, porém a precisao cai para 72%, sendo a méaxima atingida 73%, com uma
arvore extremamente complexa. Observa-se que o numero de reprovacoes é importante
para a decisao da situagao do aluno, sendo que alunos que possuem mais de 4 reprovacoes
tem uma probabilidade 68,8% de desistir do curso e para alunos ingressantes por retorno,
SISU ou transferéncia externa existe uma probabilidade de 3,6%. Para alunos de ECA-
BLU existe a chance de 0,8% de desisténcia se obterem até 3 reprovagoes e ingressarem
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Grafico 18 — Arvore de decisao para analise da influéncia dos atributos na formacao ou
desisténcia do curso.
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Fonte: elaborado pela autora.

por transferéncia interna e vestibular. A chance de formatura, segundo essa arvore é de
26,8%.

Como essa arvore nao tem uma precisao alta, seus valores nao sao um total reflexo
da realidade. O baixo valor de acuracia pode ser devido ao tamanho do conjunto de dados
nao ser suficiente para que a arvore consiga generalizar tais resultados
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Gréfico 19 — Arvore de decisao para analise da influéncia dos atributos na formagao ou

desisténcia do curso.
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4 ANALISE DOS RESULTADOS

A pequena quantidade de mulheres pode ser verificada em toda as analises feitas. Os
cursos apresentam um leve aumento na quantidade de alunas, porém essa mudanca nao é
consideravel. A média do ingresso de mulheres ¢ de 14,44%, o que nao mostra alteragao na
pesquisa de Oliveira, Moro e Prates (2014), que em 2012, verificou a presenca de 15% de
mulheres. Dos alunos que ingressaram no segundo semestre de 2008, 36% abandonaram
o curso e 30% se formaram, apresentando melhores resultado que a pesquisa de Oliveira,
Moro e Prates (2014). As analises mostraram que a evasao do curso acontece nas fases
iniciais, para ambos os sexos. No periodo analisado as mulheres consistiram em 14% dos
formandos, dados abaixo dos encontrados por Maia (2016), que verificou 17%, de 2000 a
2013. As estudantes possuem IA maior que os homens, demostrando assim que nao hé
motivos para mulheres nao serem vistas como incapacitadas para as areas de tecnologia.

As analises por categoria mostraram que os estudantes cotistas, tanto por raca
quanto por renda, apresentam IA inferior aos demais. Porém, a diferenca entre nao
optantes e alunos de baixa renda nao apresentou grande discrepancia no IA, sendo a
diferenca ficado nas casas decimais.

O ntimero de reprovagoes nao apresentou grande diferenca entre formados e desis-
tentes, porém os alunos que reprovam por frequéncia insuficiente tem maior chance de
nao concluir do que os alunos que reprovam por nota. Enquanto os homens desistem mais
do curso, as mulheres tendem a pedir transferéncia.

A anélise com algoritmos de mineracao de dados mostrou que essa técnica depende
de muitos fatores para trazer um bom desempenho. Como a quantidade de dados uti-
lizada neste trabalho é pequena, algoritmos como os de regressao e agrupamento nao
conseguiram generalizar respostas. Sendo assim foram utilizadas arvores de decisao para
buscar informacoes desconhecidas. Foi possivel verificar com uma precisao de 97% que
um aluno tem 34,7% de chance de se formar e 65,3% de desistir do curso, valores estes
que condizem com os valores encontrados na anélise estatistica.
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5 CONCLUSAO

Nesta secao sao apresentadas as consideracgoes finais e possiveis trabalhos futuros.
5.1 CONSIDERACOES FINAIS

A pesquisa mostrou que a participacao das alunas na universidade, mesmo pequena,
apresenta um desempenho superior aos alunos homens. Sendo assim, no geral as mulheres
que entram e permanecem nos cursos tem rendimento melhor do que os colegas dos sexo
masculino, o que confirma a primeira hipotese do trabalho. E conhecido no meio acadé-
mico que muitas estudantes e pesquisadoras sofrem da sindrome do impostor, onde elas
acreditam que seu desempenho ¢é inferior ao que realmente é, ou que em algum momento
vao ser descobertas como incapazes (MARTIMIANO et al., 2018). As anéalises comprovam
que na realidade as estudantes nao s6 tem um bom desempenho, como superam seus co-
legas do sexo masculino. Pesquisas utilizando a ciéncia de dados sao fundamentais para
representarem e contextualizarem problemas na relacao de género e adesao aos cursos de
tecnologia.

A segunda hipoétese levantada diz que o ingresso de mulheres nos cursos de tecnolo-
gia e engenharia vem diminuindo ao longo dos anos, porém segundo as anélises feitas o
ingresso de estudantes do sexo feminino se mantém constante, variando entre semestres
com entrada maior e outros com baixo ingresso. O curso de TIC se mostrou o curso com
maior ingresso de mulheres.

A pesquisa também conseguiu verificar a hipotese 3 que diz existirem padroes na
evasao e retencao feminina nos cursos de graduacao analisados, ja que retencao feminina é
similar ao nimero da entrada, ou seja, o percentual de formandas segue a mesma linha do
ingresso. Isso leva a concluir que se houvessem mais mulheres ingressando nesses cursos,
haveriam, também, mais formandas. Além disso, existe um padrao de evasao nos cursos,
onde os estudantes de ambos os sexos costumam desistir nas fases iniciais dos cursos,
principalmente no primeiro ano, o que corrobora as hipoteses 3 e 4.

Além de confirmar as hipoteses levantadas as anéalises feitas observaram também ou-
tras informacgoes. O desempenho inferior de alunos cotistas pode revelar a baixa qualidade
das escolas publicas ou ainda o despreparo da universidade na recepg¢ao desses estudantes,
j& que antes era preparada para receber discentes oriundos de cursinhos e boas escolas.

A descricao das disciplinas cursadas pelos alunos poderia ter proporcionado uma
maior precisao na verificacao da evasao e retencao dos alunos, ja que se teria a certeza da
fase em que o aluno conseguiu chegar.

Devido a pequena quantidade de dados, as tentativas de analises preditivas e descriti-
vas de mineracao de dados nao obtiveram bons resultados. A tnica tarefa que conseguiu
um resultado aceitavel foi a classificacao através de arvores de decisao, ainda assim, a
quantidade de dados nao é significante para que conclusdes mais profundas possam ser
feitas. Porém a ciéncia de dados abrange todas as técnicas de na busca do conhecimento e
a analise através da estatistica foi a que melhor trouxe resultados para o presente trabalho.

Ademais, vé-se necessario a continuidade das atividade de apoio pedagdgico da uni-
versidade, perante a dificuldade de alunos nas fases iniciais, podendo essa ser um dos
motivadores para a desisténcia dos discentes. A sociedade em geral ainda tem muito o
que caminhar na busca da igualdade de géneros, porém atividades e projetos voltados
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ao incentivo do ingresso de mulheres nas areas de engenharia e tecnologia, como aulas
para meninas do ensino médio ou divulgacao desses cursos para a comunidade, podem
ser realizadas pela universidade. Existem agoes isoladas como o projeto meninas digitais,
Frigo et al. (2013), no campus Ararangué, porém para serem efetivas, seria necessaria
uma ampliacao das atividades. A diversidade de estudantes na universidade possibilita o
crescimento do aluno como cidadao, melhorando o respeito as diversas formas de pensa-
mentos, atitudes e culturas (VIEIRA; DELL’AGLI; CAETANO, 2019).

5.2 TRABALHOS FUTUROS

Os trabalhos futuros estao relacionados a analise de outros dados da UFSC ou ainda
dados de outras universidades, que podem apontar novos conhecimentos sobre a participa-
¢a0, nao s6 feminina, mas também de alunos cotistas. A verificagao de padroes em outros
cursos também pode fornecer um comparativo com os cursos onde ha maioria masculina.
Essas pesquisas sao importantes para que as formas existentes de discriminacao sejam
verificadas e para que solugoes possam ser levantadas para se criar uma maior diversidade
em cursos de graduacao.
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