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Resumo

Diante do elevado nimero de evasao dos alunos do curso de Licenciatura em Matematica, é
necessdria uma andlise que possa identificar quais fatores influenciam tal decisdo. Para isso,
a Mineracdo de Dados Educacionais pode ser utilizada de modo a extrair informacdes tteis a
partir de base de dados educacionais. Desta forma, objetiva-se com esse trabalho encontrar
informacdes que descrevam alunos propensos a evasdao por meio da Mineragdo de Dados Edu-
cacionais. Para tanto, foi criada uma base de dados a partir de dados obtidos nos histéricos
escolares dos ingressantes de 2010 a 2012 do curso de Licenciatura em Matemética da Univer-
sidade Estadual do Oeste do Parand, campus Cascavel. Os dados coletados foram: nimero de
vezes que o aluno cursou cada uma das disciplinas, se foi aprovado, se prestou exame quando
foi aprovado e a maior frequéncia entre as vezes que cursou cada uma das disciplinas. Para
a Mineracdo de Dados Educacionais, foi utilizada a tarefa de Classificagdo, que busca mo-
delos para predizer o atributo escolhido como classe baseando-se nos demais atributos. Na
classificagdo dos dados o algoritmo utilizado foi o J48, que € uma implementacdo do algoritmo
C4.5 no WEKA. Trabalhos correlatos revelaram que o algoritmo J48 teve acuracia de mais de
90% na previsao de alunos propensos a evasdo. Com este trabalho, foi possivel notar que en-
tre os anos de 2010 a 2012, 78 alunos evadiram do curso. A disciplina com maior indice de
reprovagoes foi Algebra, ofertada no terceiro ano de curso, a qual foi cursada em média 1,79
vez. A partir da Minera¢do de Dados, com o algoritmo J48, foi possivel notar que no primeiro
ano do curso a disciplina Geometria Analitica e Vetorial € a disciplina que mais influencia para
que os alunos abandonem o curso, sendo que o modelo observado teve precisao de 92,5%. Essa
mesma disciplina foi apontada como a disciplina do primeiro ano do curso com maior indice de
reprovacgdo, cursada em média 1,67 vez. Dentre todas as disciplinas do curso, a disciplina de
Algebra, ofertada no terceiro ano do curso, é apontada neste trabalho como a que mais influen-

cia na evasdo. A mesma, também possui maior indice de reprovacdes dentre todas as disciplinas



do curso, cursada em média 1,79 vez.

Palavras-chave: Evasio. Mineracio de dados. Classificacdo. Arvore de decisdo.
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Capitulo 1

Introducao

Os cursos de graduacdo t€m por objetivo formar profissionais capacitados e que pos-
sam exercer a profissdo, entretanto, nos ultimos anos o nimero de formandos tém sido uma
preocupacao para varios cursos, principalmente para o curso de Licenciatura em Matematica da
Universidade Estadual do Oeste do Parana (Unioeste), campus Cascavel. A Figura 1.1 mostra o
nimero de formandos no curso de Licenciatura em Matemadtica nos ultimos cinco anos, a partir

de dados obtidos no sistema Academus’.

Figura 1.1: Nimero de formandos no curso de Licenciatura em Matematica
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Fonte: Elaborado pela autora com dados obtidos no sistema Academus

Um dos principais motivos dessa preocupagao € o alto indice de abandono durante o curso.
“Tal problema possui diversas origens € afeta tanto a Institui¢ao de Ensino Superior (IES) quanto

o aluno e gera graves consequéncias sociais e financeiras” (SOUZA, 2016). A Figura 1.2 mostra

'O Academus € o sistema de gestio académica da UNIOESTE que gerencia desde o ingresso de académicos
em cursos de graduacdo até a sua desvinculagdo da universidade.



o nimero de abandono no curso de Licenciatura em Matemdtica nos tltimos cinco anos. Com a
Figura 1.3 que mostra o numero de abandono por série entre 2015 a 2019, € possivel notar que,
exceto em 2018, a maior parte dos abandonos no curso de Licenciatura em Matemaética, foi no

primeiro ano do curso.

Figura 1.2: Nimero de abandonos no curso de Licenciatura em Matematica
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Fonte: Elaborado pela autora com dados obtidos no sistema Academus

Figura 1.3: Numero de abandonos por série no curso de Licenciatura em Matematica
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Fonte: Elaborado pela autora com dados obtidos no sistema Academus

A evasao escolar € um problema que vem atingindo vérias institui¢des de ensino de maneira
negativa, e i1sso nao seria diferente no ensino superior brasileiro. “Segundo Braga, Miranda-
Pinto e Cardeal (1996), esse tema configurava-se como preocupacao das universidades publicas

e do MEC desde 1972” (POLYDORO, 2000, p. 45)
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“Entre 2001 e 2005, de acordo com célculos feitos com base em dados do Inep, a taxa
média de evasdo no ensino superior brasileiro foi de 22%, com pouca oscilagdo, mas mostrando
tendéncias de crescimento” (SILVA FILHO et al., 2007, p. 658). Mais precisamente, no curso
de Matematica, esse indice de evasdo é ainda superior, visto que em 2005 essa taxa foi de 44%
(SILVA FILHO et al., 2007).

Silva Filho et al. utilizam o termo evasdo total para indicar os alunos que ingressaram um
curso, em uma institui¢ao de ensino superior € ndo obteve o diploma apds um certo nlimero de
anos.

Pode-se destacar também as seguintes defini¢des de Brasil (1997, p. 20):

evasdo de curso: quando o estudante desliga-se do curso em
situacdes diversas tais como: abandono (deixa de matricular-se),
desisténcia (oficial), transferéncia (mudanga de curso), exclusio
por norma institucional; evasdo da instituicdo: quando o estu-
dante desliga-se da instituicdo na qual estd matriculado; evasdo
do sistema - quanto o estudante abandona de forma definitiva ou
tempordria o ensino superior.

Para Gaioso (2005 apud APPIO, 2012), evasao € definida como interrupcao do ciclo de estu-
dos e pode ocorrer de forma indireta, como pela incompatibilidade de horédrios. A mesma autora
mostra em sua pesquisa alguns problemas que causaram a evasao apontados pelos préprios alu-

nos, sendo elas,

[...] falta de orientag@o vocacional, imaturidade do estudante,
reprovacdes sucessivas, dificuldades financeiras, falta de perspec-
tiva de trabalho, auséncia de lacos afetivos na universidade, in-
gresso na faculdade por imposicao familiar, casamentos nao pla-
nejados e nascimento de filhos (GAIOSO, 2005 apud APPIO,
2012, p. 7).

Entretanto, além dos fatores socioecondmicos apresentados, Baggi e Lopes (2011) salientam
a necessidade da compreensdo de fatores de ordem académica que desestimulem o aluno a
concluir o curso de graduacdo. Diante disso, alguns trabalhos relacionados a evasao resultante
de reprovagdes sucessivas e outros fatores sao apresentados abaixo.

Castro (2013) busca compreender em seu trabalho, o problema de evasdo nos cursos de li-

cenciatura na Universidade Estadual do Oeste do Parand, campus Cascavel, através de andlise



de documentos e questiondrios. Com esse estudo, foi possivel notar que entre os fatores in-
trainstitucionais que causaram a evasao se destacam as reprovagdes e a possibilidade de nao
terminar o curso no tempo minimo estabelecido. Ja nos fatores extrainstitucionais, destacam-se
a opg¢do ou priorizagdo de outro curso e o trabalho, no qual quase 21% dos evadidos trabalhavam
e cursavam o curso de graduacdo simultaneamente. A autora também entrevista coordenado-
res dos cursos estudados, os quais indicaram que os principais indicios de evasao foram faltas,
reprovacgdes/notas baixas e desinteresse de modo geral.

Souza (2008) busca em seu trabalho encontrar razdes para a evasio no ensino superior
através da mineracdo de dados, trabalhando com dados dos cursos de Engenharia da Univer-
sidade Federal Fluminense. Analisando os alunos que cancelaram o curso, ou seja, evadiram,
foi possivel analisar que a disciplina Calculo Diferencial e Integral Aplicado I foi a que obteve
maior nimero de reprovagoes. Além disso, a reprovacdo recorrente nas disciplinas de base dos
cursos estudados pode influenciar decisdes relacionadas a abandonar o curso.

Hoed (2016) analisa a evasdo dos cursos da drea de Computacao da Universidade de Brasilia,
a partir de dados fornecidos pelo Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio
Teixeira (INEP) e dados da prépria institui¢do. Nessa pesquisa, o autor aponta que a reprovacao
em disciplinas pontuais é um dos motivos de evasdo, visto que os alunos que reprovam nas
disciplinas de Algoritmos e de Calculo 1, realizadas nos primeiros semestres do curso, ndo
concluem o curso.

Entretanto, as informacdes oferecidas pelo INEP ndo indicam de forma detalhada as taxas
de evasdo. Para isso é necessdrio a realizacdo de um célculo aproximado levando em conta
nimero de matriculados, ingressantes e concluintes por ano, que sdo encontrados apenas em

trabalhos académicos relacionados ao tema (BAGGI; LOPES, 2011).

1.1 Justificativa

No curso de Licenciatura em Matematica da Universidade Estadual do Oeste do Parana,
campus Cascavel, sdo oferecidas 40 vagas para ingressantes, sendo 20 vagas oferecidas por
meio do Vestibular e 20 vagas por meio do Sistema de Selecdo Unificada (SISU). Entretanto,
Andreta (2013) analisa os casos de evasao e formandos entre os anos de 2008 a 2012, mostrando

que sao em média 15 alunos formandos e 26 evasdes por ano. Desse mesmo modo, com os dados



da Figura 1.1 e da Figura 1.2, podemos notar que entre os anos de 2015 a 2019, foram em média
11 alunos formandos e 21 evasdes por ano.

Além disso, Appio (2012) e Andreta (2013) sdo trabalhos que motivaram a realizagdo dessa
pesquisa, visto que pesquisaram sobre a evasio no curso de Licenciatura em Matematica e mos-
traram o qudo preocupante € o alto nimero de evadidos. Para verificar os principais fatores que
contribuiram para a evasao, Andreta (2013) utilizou um questionério socioecondmico € Appio
(2012) realizou uma pesquisa documental, analisando dados académicos sobre as disciplinas
cursadas em uma turma do curso de Licenciatura em Matematica. Similar a Appio (2012), essa
pesquisa foi realizada analisando trés turmas do curso, de maneira mais ampla.

Diante desses altos nimeros de evasdo no ensino superior que constam nos trabalhos acima,
faz-se necessario algum método que possa identificar as principais caracteristicas de alunos que
possuem maior risco de evasdo, baseando-se no desempenho académico, ou seja, nas disciplinas
com maior indice de reprovacao e outros fatores relacionados as disciplinas cursadas, para que

assim, algumas medidas educativas possam ser elaboradas e aplicadas.

1.2 Objetivos
1.2.1 Objetivo geral

Este trabalho teve como objetivo geral encontrar padrdes que descrevam alunos com maior
propensao ao abandono, observando dados referentes a vida escolar dos ingressantes no curso
de Licenciatura em Matematica nos anos de 2010 a 2012 da Universidade Estadual do Oeste do

Paranéa — Unioeste, campus Cascavel.

1.2.2 Objetivos especificos
Os objetivos especificos do trabalho foram:
¢ Estudar o abandono do curso de Licenciatura em Matematica nos ultimos anos;

* Identificar quais disciplinas possuem maior nimero de reprovac¢do entre os alunos do

curso;

* Buscar informagdes relevantes para identificar alunos do curso propensos ao abadono.



1.3 Estrutura do Trabalho

Este trabalho estd organizado em 4 capitulos. O Capitulo 1 é composto pelo tema, o pro-
blema e a justificativa do trabalho, bem como os objetivos gerais e especificos. No Capitulo 2
sdo apresentadas as etapas operacionais da Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados
e as tarefas da Mineracdo de dados, com énfase na Tarefa de Classificacdo, também € descrito
o algoritmo C4.5 e as arvores de decisdo. Além disso contém uma revisao da literatura, apre-
sentando alguns trabalhos na drea da Mineracdo de Dados Educacionais. No Capitulo 3 foi
apresentado a coleta dos dados utilizados para a base de dados e o software WEKA que foi uti-
lizado para a mineragao de dados. O Capitulo 4 apresenta os resultados obtidos e as discussoes,

ja o Capitulo 5 apresenta as consideracOes finais dessa pesquisa.



Capitulo 2

Referencial teorico

Diante do crescimento de dados e informacdes armazenadas, tornaram-se necessarias ferra-
mentas computacionais capazes de analisar dados contidos em grandes bancos de dados. Para
que isso seja possivel, existe uma drea chamada Knowledge Discovery in Databases (KDD),
traduzida como Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados, que analisa grandes quanti-
dades de dados, sendo capaz de analisar, interpretar e relacionar esses dados, os quais podem
apresentar tendéncias uteis para a descoberta de um conhecimento (GOLDSHMIDT; PASSOS;
BEZERRA, 2015).

Muitas vezes a nocdo de encontrar padrdes uteis em bases de dados recebe nomes distintos,
como KDD e Mineragdo de Dados, mas de acordo com Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth
(1996), o KDD ¢ o processo de descoberta de conhecimento, j4 Mineracdo de Dados é uma
etapa do processo KDD. Além disso, os autores definem o KDD como um processo nao trivial
de identificar um padrao vélido, novo e util, a partir de um conjunto de dados, para que se torne
compreensivel.

De modo geral, o KDD € um processo utilizado para coleta, andlise e interpretacdo de dados,

em busca de uma relacdo entre as varidveis, para a extracdo do conhecimento.

2.1 Etapas Operacionais do KDD

A partir da escolha de um problema a ser submetido ao processo KDD descrito acima,
iniciam-se as trés etapas operacionais: o Pré-Processamento, a Minera¢do de Dados e o P6s-
Processamento, as quais serdo explicadas a seguir.

A etapa do Pré-Processamento tem por objetivo preparar os dados para a etapa de Mineracao



de dados e € composta pela captacdo, organizacao e tratamento dos dados. Essa etapa identifica
as informacoes relevantes para o processo KDD na base de dados, tais informacgdes também
podem ser chamadas de atributos. (GOLDSHMIDT; PASSOS; BEZERRA, 2015).

Além disso, nessa etapa sao analisados e corrigidos eventuais erros que podem comprometer
a qualidade dos modelos de conhecimento extraidos no final do processo de KDD (GOLDSH-
MIDT; PASSOS; BEZERRA, 2015).

A etapa de Minerac¢do de Dados € considerada a principal do processo de KDD, pelo fato de
que ¢é nessa etapa que um conhecimento util € descoberto. A Mineragao de Dados € composta
pela aplicacdo de tarefas que t€m por objetivo explorar dados para construir um modelo de co-
nhecimento, que € definido como um padrdo ou conjunto deles, que possui como propdsito des-
crever, com linguagem formal, um conjunto de dados (GOLDSHMIDT; PASSOS; BEZERRA,
2015).

Goldshmidt, Passos e Bezerra (2015) exploram as tarefas de KDD que sdo utiliza-
das na Mineracdo de Dados. Algumas tarefas de KDD sdo: Associacdo, Classificacdo,
Clusterizagao/Agrupamento.

Cada uma dessas tarefas da mineracdo de dados possui um objetivo, que sdo predi¢do ou
descricdo. A predicdo busca encontrar um modelo para prever valores desconhecidos em novas
situacdo, ja a descri¢cdo busca encontrar um modelo para descrever comportamento dos dados
(GOLDSHMIDT; PASSOS; BEZERRA, 2015).

A etapa do Pds-Processamento tem como objetivo analisar e interpretar os resultados da
Mineracao de Dados. Como esses resultados, muitas vezes, ndo sao de facil compreensao, se faz
necessario simplificar o modelo de conhecimento, tornando-o menos complexo, mas sem perda
de informagdes relevantes. Por fim, € realizada a organizagdo e apresentacdo dos resultados

para o problema (GOLDSHMIDT; PASSOS; BEZERRA, 2015).

2.2 Tarefas da Mineracao de Dados

A tarefa de Associagdo € utilizada para descobrir padrdes que descrevam carcteristicas as-
sociadas nos dados, e possui por objetivo extrair os padrdes mais interessantes de uma forma
eficiente (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009). De acordo com Goldshmidt, Passos e Bezerra

(2015), um dos principais fatores de motivagdo para a tarefa de Associacao, € a capacidade de



incrementar as vendas a partir de um conjunto de regras de associacdo extraido de bases de
dados de segmentos comerciais.

A Tabela 2.1 abaixo, apresenta um conjunto de dados referente a cestas de compras.

Tabela 2.1: Cestas de compras

TID Itens

1 {Pio, Leite}

2 {Pio, Fraldas, Cerveja, Ovos}

3 {Leite, Fraldas, Cerveja, Cola}

4 {Pio, Leite, Fraldas, Cerveja}

5 {Pio, Leite, Fraldas, Cola}
Fonte: Tan, Steinbach e Kumar (2009)

Nesse exemplo, a tarefa de Associacdo é capaz de extrair a seguinte regra do conjunto de

dados:
{Fraldas — Cerveja}

Essa regra sugere que hd um forte relacionamento entre a venda de fraldas e de cerveja, ou
seja, muitos clientes que compraram fraldas também compraram cerveja (TAN; STEINBACH;
KUMAR, 2009). A partir dessa regra de associa¢do, varegistas podem potencializar a venda de
seus produtos.

A tarefa de Classificacdo pode ser definida como a busca de uma funcio que associe cada
registro do conjunto de dados a um tunico rétulo categérico chamado classe. Nessa tarefa, os
atributos do conjunto de dados sdo divididos em dois grupos. Um grupo contém apenas o
atributo-alvo, que € o atributo para o qual se deve fazer a predicao e o outro contém os atributos
previsores ou atributos de predicaio (GOLDSHMIDT; PASSOS; BEZERRA, 2015).

Para Tan, Steinbach e Kumar (2009, p.172), “classificacdo € a tarefa de aprender uma
funcdo alvo f que mapeie cada conjunto de atributos x para um dos rétulos de classes y pré-
determinados”. A tarefa de Classificagdo € a tarefa utilizada neste trabalho e sera aprofundada
na secao a seguir.

A tarefa de Clusterizagdo ou Agrupamento € utilizada para agrupar registros de dados em
grupos (clusters), sendo que em cada grupo, os elementos possuem propriedades que os distin-
gam dos outros grupos e, se difere da Classificac@o pois os objetos considerados como entrada

nao possuem rétulos associados (GOLDSHMIDT; PASSOS; BEZERRA, 2015). Esta tarefa,
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tem o intuito de que os objetos dentro de um grupo sejam semelhantes entre si e diferentes
de outros objetos dos outros grupos, sendo que quanto maior a semelhanca entre os objetos
de cada grupo e menor semelhanga entre os grupos, mais distinto serd o agrupamento (TAN;

STEINBACH; KUMAR, 2009).

2.3 Classificacao

A Classificagdo é um processo que ocorre em duas etapas. A primeira € chamada etapa
de aprendizagem, na qual um modelo de classificacdao € construido. J4 a segunda € a etapa de
classificagdo, na qual o modelo encontrado anteriormente € utilizado para prever rétulos dos
dados fornecidos (HAN; KAMBER; PEI 2012).

Segundo Costa et al. (2012), o modelo classificador possui como entrada um conjunto de
amostras de dados onde a classe ja é conhecida, chamada de conjunto de treinamento. Nesse
conjunto de dados, € induzido um modelo classificador, o qual € testado junto a um conjunto de
testes, formado por um conjunto de amostras cujas classes sdo ocultadas, mas que precisam ser

preditas pelo modelo. A Figura 2.1 descreve o funcionamento de um modelo classificador.

Figura 2.1: Funcionamento de um modelo classificador

Conjunto de Aprendizagem
Treinamento do Modelo

/ Modelo
=
Aplicago Conjunto de
do Modelo Teste

Fonte: Costa et al. (2012)

Desse modo, o modelo gerado deve se adaptar bem aos dados do conjunto de treinamento
e prever com precisdo os rétulos das classes de registros do conjunto de testes (TAN; STEIN-

BACH; KUMAR, 2009).



Para avaliar o desempenho de um modelo de classificacao, € utilizado o ndmero de registros
previstos correta e incorretamente pelo modelo. Essa contagem é dada em uma tabela, chamada
matriz de confusido (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009)

Além disso, alguns célculos podem ser realizados para facilitar a comparagao de desempe-
nhos de diferentes modelos, destacando-se a medida de precisdo e a taxa de erro. A medida de
precisdao de um modelo é o quociente entre o nimero de previsdes corretas € o nimero total de
previsdes. Ja a taxa de erro € o quociente entre o nimero de previsdes erradas pelo nimero total

de previsdes (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009).

2.3.1 Arvore de decisdo e algoritmo C4.5

Ha vérios algoritmos para criacdo de modelos classificadores, dentre eles, destacam-se:
arvores de decisao, classificadores baseados em regras, classificadores Bayesianos, Redes Neu-
rais, entre outros.

A arvore de decisdo é formada a partir de uma abordagem recursiva de particionamento do
conjunto de dados (GOLDSHMIDT; PASSOS; BEZERRA, 2015). Tan, Steinbach e Kumar
(2009) evidenciam que uma arvore de decisdo € organizada de forma hierdrquica e é formada

por um nodo raiz, nodos internos e nodos folhas:
* Um nodo raiz ndo possui arestas chegando e zero ou mais arestas saindo;
* Nodos internos possuem apenas uma aresta chegando e duas ou mais saindo;
* Nodos folhas ou terminais t€m uma aresta chegando e nenhuma saindo.

Para mostrar o funcionamento de métodos baseados em arvore de decisdo, de acordo com
Goldshmidt, Passos e Bezerra (2015) consideramos o esquema X (A, Ay, As, ..., A, C'), onde
A; é um atributo previsor e C o atributo-alvo, podendo assumir valores {c;, ¢y, ..., ¢ } chamados
classes do problema.

De modo geral, em uma arvore de decisao, a raiz da arvore contém todo o conjunto de dados,
em seguida escolhe-se um predicado, chamado ponto de separacao, que é a condicdo que melhor
discrimina as classes. Esse predicado induz a divisdao do conjunto de dados em dois ou mais
subconjuntos disjuntos, sendo que cada um € associado a um no filho. Cada novo n6 abrange

um subconjunto do conjunto de dados que é recursivamente separado até que o subconjunto
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associado a cada n6 folha consista inteiramente ou predominantemente de registros de uma
mesma classe (GOLDSHMIDT; PASSOS; BEZERRA, 2015).

Um dos algoritmos classicos utilizados para construcdo de arvores de decisdo € o C4.5
(GOLDSHMIDT; PASSOS; BEZERRA, 2015). O algoritmo C4.5 realiza a avaliagdo dos pon-

tos de separagdo calculando a entropia H(T'), que é dada pela Equagéo 2.1.

k
o~ Jrea(e, T) o freg(c;, T)
H(T) = ; 7] l0g, T 2.1)

onde:

* T € o conjunto de registros de entrada;

freq(c;, T) é a quantidade de registros da classe ¢; em T,

|T'| € o numero total de classes do conjunto T,
* kindica o ndmero de classes distintas que ocorrem em registros de T.

A entropia de um conjunto de dados assume valores entre 0 e 1, esse valor representa a
pureza do conjunto de dados. De acordo com Tan, Steinbach e Kumar (2009, p. 187) “quanto
menor o grau de impureza, mais distorcida € a distribuicao de classes”, ou seja, se a entropia é
0, todos os registros pertencem a uma mesma classe, ja se a entropia € 1, cada registro pertence
a uma classe distinta.

O proximo passo realizado pelo algoritmo C4.5 € avaliar o atributo previsor mais adequado
para associar a um né da Arvore de Decisdo. Para isso é necessério realizar o calculo da
infoai.,, que € o valor esperado da entropia uma vez que T € dividido de acordo com os

valores de A;. O calculo de infoa; r, € realizado pela Equagéo 2.2.

infoaiy, = ||TJ|| - H(Ty) 2.2)

j=1

onde:

* T € o conjunto de registros de entrada;

* T} é cada um dos subconjuntos da parti¢cdo induzida por A; sobre T;
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* |Tj| é a quantidade de registros em 7.

Depois do célculo da in foAi(T), é realizado o célculo de GInfo(A;, T), chamado ganho
de informacdo, dado pela Equagdo 2.3. Esse célculo deve ser realizado para todos os atributos

previsores ainda remanescentes a cada iteracdo.

GInfo(A;,T) = H(T) —infoai., (2.3)

O algoritmo C4.5 seleciona o atributo com maior ganho de informacao para o n6 da arvore.
A partir disso, o conjunto T € subdividido e o procedimento € repetido até que cada conjunto 7j

seja associado totalmente ou predominantemente a uma classe (ou seja, vai se tornar folha).

2.3.2 Exemplo de Arvore de Decisio

Para exemplificar o processo descrito acima, serd construida a drvore de decisdo a partir de
um conjunto de dados. Esse problema, de Goldshmidt, Passos e Bezerra (2015), consiste em
construir uma Arvore de decisdo considerando as condicdes climéaticas de um determinado dia

e a decisdo de jogar golfe ou ndo jogar golfe. As informagdes estido dispostas na Tabela 2.2.

Tabela 2.2: Conjunto de dados
Aparéncia Temperatura (°F) Umidade (%) Vento Jogar Golfe

Ensolarada 75 70 Sim Sim
Ensolarada 80 90 Sim Nao
Ensolarada 85 85 Nao Nao
Ensolarada 72 95 Nao Nao
Ensolarada 69 70 Nao Sim
Nublada 72 90 Sim Sim
Nublada 83 78 Nao Sim
Nublada 64 65 Sim Sim
Nublada 81 75 Nao Sim
Chuvosa 71 80 Sim Nio
Chuvosa 65 70 Sim Nao
Chuvosa 75 80 Nao Sim
Chuvosa 68 80 Nao Sim
Chuvosa 70 96 Nao Sim

Fonte: Goldshmidt, Passos e Bezerra (2015)

Neste problema, nota-se que o atributo-alvo da Classificagdo € Jogar Golfe, o qual possui

duas classes, Sim e Nao, com nove e cinco ocorréncias respectivamente.
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O calculo da entropia de 7' € dado pela Equagao 2.4.

9 9\ /5 5
H(T) = ( 1o ) ( . ) ,94 2.4
(T) 171082 7y) 3y loga )= 0,940 24)

Em seguida, o C4.5 calcula a in foy; .. A Equagdo 2.5 calcula a info(Aparéncia,T).

5 5 5 5
i ( 1,40 o>

1 \Tg 02y Ty 0%y 2.5)
L2 (-5 log, > — 210 3)

14 "5 9825 5 %23

info(Aparéncia,T') =0,347 4+ 0 + 0,347 = 0,694
Na segunda parcela da Equacdo 2.5 observa-se um argumento zero para a funcao log. Se-
gundo Goldshmidt, Passos e Bezerra (2015), a defini¢do de entropia considera neste caso o valor
resultante igual a zero.

A equagdo 2.6 calcula a in fo(Temperatura,T).

4 2 2 2
info(Teperatura,T) = T <_é_l log, — 1 -log2 Z_L>
10 7 7 3 3
= | _> (2.6)
1 ("0 5~ 15 e g

info(Teperatura,T) =0,286 + 0,629 = 0,915

A equagdo 2.7 calcula a info(Umidade, T').

4 4
info(Umidade, T) = 194 (—g - log, g -3 log, §>

5 4 41 1
SR (T P _> (2.7)
Tt ( 50825 T 5 %25

info(Umidade, T) =0,637 + 0,258 = 0,895

A equagido 2.8 calcula a info(Vento, T).

. 6 3 3 3 3

info(Vento,T) =T ( 6 - log, 6 6 : log2 8>
8 6 2
2 1 .l _> (2.8)
+1 (-5 Og28 8 523

info(Vento,T) =0,429 + 0,0464 = 0,893
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A partir disso, conforme as equagdes abaixo, é possivel fazer o célculo do ganho de

informacao de cada um dos atributos.

GInfo(Aparéncia,T) = 0,940 — 0,694 = 0, 246 (2.9)
GInfo(Temperatura,T) = 0,940 — 0,915 = 0,025 (2.10)
GInfo(Umidade, T) = 0,940 — 0,895 = 0,045 (2.11)
GInfo(Vento, T) = 0,940 — 0,893 = 0,047 (2.12)

O atributo previsor com maior ganho de informacao € selecionado como n6 raiz da arvore,
nesse caso, o atributo Aparéncia. Depois disso, subdivide-se o conjunto T e o procedimento €
repetido para cada novo né gerado. Informacgdes adicionais sobre o processo de avaliacao de
pontos de separagdo podem ser pesquisados em Goldshmidt, Passos e Bezerra (2015).

A particdo final do conjunto de dados esta nas tabelas abaixo.

* Aparéncia = Ensolarada:

Umidade < 75: Jogar = Sim

Tabela 2.3: Aparéncia Ensolarada/Jogar Sim
Aparéncia Temperatura (°F) Umidade (%) Vento Jogar Golfe
Ensolarada 75 70 Sim Sim
Ensolarada 69 70 Nao Sim
Fonte: Goldshmidt, Passos e Bezerra (2015)

Umidade > 75: Jogar = Nao

Tabela 2.4: Aparéncia Ensolarada/Jogar Nao
Aparéncia Temperatura (°F) Umidade (%) Vento Jogar Golfe

Ensolarada 80 90 Sim Nao
Ensolarada 85 85 Nao Nao
Ensolarada 72 95 Nao Nao

Fonte: Goldshmidt, Passos e Bezerra (2015)

15



* Aparéncia = Nublada:

Aparéncia = Nublada: Jogar = Sim

Tabela 2.5: Aparéncia Nublada/Jogar Sim
Aparéncia Temperatura (°F) Umidade (%) Vento Jogar Golfe

Nublada 72 90 Sim Sim
Nublada 83 78 Nao Sim
Nublada 64 65 Sim Sim
Nublada 81 75 Nao Sim

Fonte: Goldshmidt, Passos e Bezerra (2015)

* Aparéncia = Chuvosa:

Vento = Sim: Jogar = Nao

Tabela 2.6: Aparéncia Chuvosa/Jogar Nao
Aparéncia Temperatura (°F) Umidade (%) Vento Jogar Golfe
Chuvosa 71 80 Sim Nao
Chuvosa 65 70 Sim Nao
Fonte: Goldshmidt, Passos e Bezerra (2015)

Vento = Nao: Jogar = Sim

Tabela 2.7: Aparéncia Chuvosa/Jogar Sim
Aparéncia Temperatura (°F) Umidade (%) Vento Jogar Golfe

Chuvosa 75 80 Nao Sim
Chuvosa 68 80 Nao Sim
Chuvosa 70 96 Nao Sim

Fonte: Goldshmidt, Passos e Bezerra (2015)

Com isso, a arvore de decisdo da Figura 2.2 pode ser lida a partir das seguintes regras de
decisdo:
Aparéncia = Ensolarada:
Umidade < 75: Jogar = Sim
Umidade > 75: Jogar = Nao
Aparéncia = Nublada:
Jogar = Sim

Aparéncia = Chuvosa:
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Vento = Sim: Jogar = Nao

Vento = Nao: Jogar = Sim

Figura 2.2: Arvore de decisdo Jogar golfe

IE‘ ‘Weka Classifier Tree Visualizer: 18:13:26 - trees.)48 (JogarGolfe)

Tree View

Aparéncia

T

= Ensolarada = Mublada = Chuyosa

Umidade sim (4.0) Vento

SN

=75 =75 =sim =nio

it (2.0} nao (3.00 nao (2.0} sim (3.0)

Fonte: Acervo da autora

2.3.3 Avaliacao do modelo de classificacao

H4 dois tipos de erros cometidos por um modelo de classificacdo, sendo eles, o erro de trei-
namento e o erro de generalizagdo, que sdo respectivamente, o nimero de erros de classificacao
ocorridos nos registros de treinamento e o nimero de erros esperados do modelo em registros
ndo visto anteriormente (conjunto de teste) (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009).

No overfitting um modelo € muito apropriado para o conjunto de treinamentos, entretanto,
possui um grande erro de generalizacdo, ou seja, € ineficaz para prever novos resultados (con-
junto de teste). Ja no underfitting, tanto o erro de treinamento quanto o erro de generalizacao
sdo grandes, ou seja, ndo se garante acurdcia relevante no conjunto de treinamento e também

ndo garante acuricia relevante no conjunto de testes (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009).
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2.3.4 Validacao Cruzada

Alguns dos métodos utilizados para avaliar o desempenho de um classificador sao: Método
holdout, Sub-Amostragem Aleatoria, Validacdo Cruzada e Bootstrap (TAN; STEINBACH; KU-
MAR, 2009). Explicaremos a seguir o método de Valida¢do Cruzada.

No método de Validacao Cruzada cada registro € utilizado o mesmo nimero de vezes para
treinamento € uma vez para teste. A validacdo cruzada de duas partes, por exemplo, ocorre
particionando o conjunto de dados em dois subconjuntos de mesmo tamanho. Escolhe-se um
para ser o conjunto de treinamento e outro para conjunto de teste e em seguida, o conjunto de
treinamento passa a ser o conjunto de teste e vice-versa. O erro é calculado pela soma dos erros
de ambas as execucoes (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009).

Na validacdo cruzada utilizada neste trabalho, o conjunto de dados é dividido em 10
particoes. Escolhe-se um subconjunto para teste e os outros nove serdo para treinamento e
1sso serd repetido até que todos os subconjuntos sejam utilizados como teste uma vez.

Generalizando, na Validacdo Cruzada toma-se k particdes iguais, em cada uma das
execucdes uma das particdes € escolhida para teste e as outras para treinamento, repete-se &
vezes. Nesse caso, o erro serd a soma dos erros das k execucdes (TAN; STEINBACH; KU-

MAR, 2009).

2.4 Trabalhos Correlatos

A Mineragao de Dados Educacionais, traduzida de Educational Data Mining (EDM), recebe
este nome pelo fato de os dados utilizados para o processo KDD serem extraidos de contex-
tos educacionais, também, essa drea “procura desenvolver ou adaptar métodos e algoritmos de
mineragdo existentes, de tal modo que se prestem a compreender melhor os dados em contextos
educacionais” (COSTA et al., 2012, p.4).

Romero e Ventura (2010) apontam que a Mineracao de Dados Educacionais converte dados
provenientes de sistemas educacionais, transformando em informagdes tteis, combinando trés
areas do conhecimento: Computagdo, Educacado e Estatistica. Além disso, os mesmos autores
citam alguns exemplos para a utilizagdo do EDM, como para prever desempenho dos estudantes,
detectar comportamentos indesejdveis como a evasdo, visualizar a evolu¢do do progresso dos

alunos e etc., utilizando as tarefas de Classificacdo e Clusterizacao.
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Alguns trabalhos que utilizam a Mineragao de Dados Educacionais e suas tarefas para di-
agnosticar causas da evasdo em cursos de graduacdo serdo descritos a seguir, bem como os
resultados obtidos com essas pesquisas.

Oliveira Junior, Noronha e Kaestner (2017) realizaram uma abordagem genérica a partir de
dados do sistema académico da Universidade Tecnoldgica Federal do Parand, analisando quais
atributos sdo mais relevantes para prever a evasdo através da mineracao de dados. A pesquisa
revelou que os novos atributos criados foram os que mais contribuiram na tarefa de previsao de
evasao, sendo que o atributo ‘dificuldade média das disciplinas cursadas pelo aluno’ melhorou
a acurécia dos algoritmos de classificagdo.

Couto e Santana (2017) utilizaram nove algoritmos de classificacdo para diagnosticar as
causas de evasido e retengao dos cursos de graduagao da Universidade Federal do Pard, através
dos registros académicos obtidos pelo Sistema Integrado de Gestao de Atividades Académicas.
Pelo algoritmo Bayesian Network, com precisdo de 86%, foi possivel concluir que o desem-
penho do estudante depende diretamente do nimero de trancamentos, do Indice de Eficiéncia
Académico e do percentual de reprovacdes durante o curso.

Para identificar estudantes em risco de evasdo Lanes e Alcantara (2018) utilizaram o algo-
ritmo de classificacdo J48, com os registros do sistema académico da Universidade Federal do
Rio Grande. Com acuricia de 90,7%, foi possivel perceber que os alunos que possuiam baixo
coeficiente de rendimento evadiram, ja alunos com alto coeficiente de rendimento e que sdo
bolsistas concluiram o curso.

Paz e Cazella (2017) desenvolveram um estudo de caso aplicando o processo de Descoberta
de Conhecimento em Bases de Dados. Para isso, analisaram 4697 alunos matriculados em
curso de graduagdo da Universidade Comunitaria do Rio Grande do Sul no segundo semestre de
2016, e com a arvore de decisdes do algoritmo classificador J48 obtiveram acuricia de 90% nos
resultados obtidos. Os resultados obtidos apontaram que os casos de evasdo estdo diretamente
relacionados com os incentivos fornecidos (bolsas) e o curriculo dos alunos.

O trabalho de Quinot (2018) utiliza a Mineracdo de Dados Educacionais para avaliar
informacdes socioecondmicas das escolas frente ao desempenho das mesmas na Prova Brasil.
Com a utilizacdo do algoritmo J48 foi possivel identificar atributos relevantes em escolas que

possuem alto desempenho, esses atributos sao: existéncia de auditério, brinquedoteca e poucos
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sinais de depredacdo. Ja em escolas com pouco desempenho o atributo relevante € a falta de

linha telefOnica, a falta de internet para os alunos e falta de computadores para os professores.
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Capitulo 3

Metodologia

A pesquisa teve por finalidade explicar e analisar os fatores que determinam a evasao dos
académicos ingressantes nos anos 2010 a 2012 do curso de Licenciatura em Matemdtica da
Universidade Estadual do Oeste do Parand, campus Cascavel.

Foram analisadas quais disciplinas mais influenciam para um aluno evadir, de modo que seja

possivel prever alunos em risco de evasao.

3.1 Coleta de Dados

Para realizar a pesquisa documental, por se tratar de uma pesquisa que envolve o ser hu-
mano de forma indireta, o projeto do trabalho foi encaminhado ao Comité de Etica em Pesquisa
com Seres Humanos (CEP) da Universidade Estadual do Oeste do Parand. A pesquisa foi apro-
vada pelo CEP, conforme Parecer Consubstanciado do CEP numero 4.281.363. Os documentos
foram requeridos e liberados pela Pr6-Reitoria de Graduagao.

Os documentos utilizados para formar a base de dados sdo historicos informais de alunos
ingressantes nos anos de 2009 a 2012. A escolha dos ingressantes nesses anos foi dada pelo fato
de que o prazo méaximo para conclusdo do curso de Licenciatura em Matemadtica é de até 7 anos,
prorrogédvel para mais um ano. Entretanto, no ano de 2009 o Projeto Politico Pedagégico do
curso sofreu alteragdes sendo estas implementadas em 2010. Desta forma, os dados referentes
aos ingressantes no ano de 2009 foram excluidos desta pesquisa.

Para formar a base de dados, as seguintes informacdes foram obtidas dos histéricos infor-
mais: numero de vezes que o aluno cursou cada uma das disciplinas, se foi aprovado, se prestou

exame quando foi aprovado em cada disciplina e a maior frequéncia entre as vezes que cursou



cada uma das disciplinas.

Na etapa de pré-processamento, alguns dados foram removidos da base de dados. Os dados
removidos foram de alunos que possuiam aproveitamento, pelo fato de que ndo era possivel
obter o valor correto para os atributos, visto que nao havia o nimero de vezes cursadas na disci-
plina, bem como se realizou exame e qual a frequéncia obtida em cada disciplina. Esses alunos
que possuiam aproveitamento totalizaram 19 instancias excluidas da base de dados. Além disso,
um aluno ingressante 2011 foi excluido da base de dados por ainda estar matriculado no curso.

Quanto as classes desse modelo, tinhamos inicialmente 4 classes: Cancelado por abandono,
Cancelado, Tranferido para outra Institui¢do de Ensino Superior e Formado. Entretanto, ao
inicar a classificagdo dos dados, o modelo de classificagdo nao classificou nenhuma instancia
como Cancelado ou Tranferido para outra Instituicdo de Ensino Superior, por isso, optou-se pela
remocao das instancias classificadas como tais. Além disso, essas instancias foram removidas
por ndo serem relevantes para essa pesquisa.

Com isso, a base de dados ficou composta por 88 instancias, as quais correspondem aos
dados de 88 alunos que compdem esta pesquisa.

Para a Mineracdo de Dados Educacionais, foi utilizada a tarefa de Classificagdo, que busca
modelos para predizer a classe baseando-se nos demais atributos para um dado registro. Na
classificagdo dos dados o algoritmo utilizado foi o J48, que € uma implementacdo do algoritmo

C4.5 no WEKA.

3.2 WEKA

Waikato Environment for Knowledge Analysis - WEKA € um software livre de aprendizagem
de maquina de cddigo aberto, criado na Universidade de Waikato, Nova Zelandia. Algumas
caracteristicas dessa ferramenta de KDD, o WEKA, € que ele estd implementado na linguagem
Java e pode ser utilizado em diferentes plataformas, como Windows, Linux, MAC OS e outras
(WAIKATO, 2010).

O WEKA fornece inimeras implementagdes, ou seja, algoritmos para realizar as tarefas de
KDD. Além das tarefas de mineracao de dados, o software realiza o pré-processamento, o pos-
processamento e é capaz de analisar o desempenho do algoritmo aplicado ao banco de dados

(WITTEN; FRANK, 2005).
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Para a leitura dos dados pelo WEKA, € necessario que os dados estejam em um arquivo no
formato ARFF. O arquivo ARFF € constituido por duas partes, a primeira parte possui uma lista
com todos os atributos, ja na segunda parte é composta pelos registros, ou seja, os dados a serem
minerados com o valor de cada atributo (DAMASCENO, 2010).

No caso do exemplo da Tabela 2.2, a Figura 3.1 mostra o arquivo ARRF referente a esse
conjunto de dados, no qual a primeira parte € composta pelos atributos, precedidos por @atri-
butte e a segunda parte € precedida por @data e contém os registros com o valor de cada atributo

separado por virgula, sendo que cada linha corresponde a um registro.

Figura 3.1: Formato ARFF

frelation JogarGolfe

fattribute Aparéncia {Ensolarada, Nublada, Chuvosa}
fattribute Temperatura real
Rattribute Unidade real

Rattribute Ventoc {sim, ndc}
fattribute Jogar Golfe (sim, ndo}
fdata

Ensolarada, 75,70, 5im, 3im
Ensolarada, 82, 90, sim, ndo
Ensclarada, BS, 85, ndc,n
Ensolarada, 72,95,ndc,n
Ensolarada, 69,70, ndc, sim
Nublada, 72, 92, sim, sim
Nublada, B3, 78, ndo, sim
Nublada, 64, 65, 31m, 3im
Nublada, 81, 75, ndc, 3im
Chuvosa, 71, 80, sim, ndc
Chuvosa, 65,70, sim, nio
Chuvosa, 75, 82, ndc, 3im
Chuvosa, 68, 80, ndc, sim
Chuvosa, 78, 96, ndo, sim

fn

Fonte: Acervo da autora

A interface do WEKA que serd utilizada para a realizac¢do do trabalho € o Explorer, nela ha
seis painéis: pré-processamento, classificacdo, clusterizacio, associacao, selecao de atributos e
visualizacdo (WITTEN; FRANK, 2005). Nessa interface serd possivel realizar todas as etapas
do processo KDD, inclusive analisar a acuricia dos resultados obtidos.

Para exemplificar, abrindo o arquivo ARFF da Figura 3.1 na interface Explorer, o arquivo €

23



direcionado ao painel de pré-processamento e algumas informagdes siao exibidas: o nimero de
atributos, o nimero de instincias, uma anélise estatistica da varidvel selecionada e um grafico

de colunas com informagdes da mesma. Neste caso, tem-se a tela conforme Figura 3.2.

Figura 3.2: Explorer

(#1 Weka Explorer

Preprocess! Classify Cluster Assodate Selectattributes Visualize

Open file... Open URL... Open DB... Generate... Undo Edit... Save...
Filter
Choose  |None Apply Stop
Current relation Selected attribute
Relation: JogarGolfe Attributes: 5 Name: Aparéncia Type: Mominal
Instances: 14 Sum of weights: 14 Missing: 0 (0%) Distinct: 3 Unigue: 0 (0%)
Attributes Mo. Label Count Weight
Al None Invert Pattern 1|Ensolarada 5 50
2| Nublada 4 40
3|Chuvosa 5 5.0
No. Name
2|[Jremperatura
3|[Jumidade
4[Jvento
5| |Jagar Class: Jogar (Nom) ~ | Visualize All

3

Remove

Status

CK Log ‘W x0
Fonte: Acervo da autora

No painel Classificagdo, entre os algoritmos disponiveis para classificagdo no software
WEKA, destaca-se o J48, que gera arvores de decisdo a partir de uma implementagao do al-
goritmo C4.5, desenvolvido por J. Ross Quinlan (HAN; KAMBER; PEI, 2012).

O algoritmo J48 possui a configuragdo de parametros e respectivos valores descritos na

Figura 3.3. Tais parametros sdo explicados em Quinot (2018) e Appio (2012).
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Figura 3.3: Parametros J48

weka.dassifiers. rees. 48

About

Class for generating a pruned or unpruned C4 More
Capabiities
batchSize | 100
binarySplits  |False w
collapseTree  True w

confidenceFactor (0,25

debug False w
doNotCheckCapabiities | False ~
doMotMakeSplitPointActualvalue  False ~
minhumObj |2
numDecmalPlaces |2
numFolds |3
reducedErrorPruning | False w
savelnstanceData  False w

seed |1
subtreeRaising  True w
unpruned  |False ~
uselaplace False w

useMDLcorection  |(True ~

Open... Save... oK Cancel

Fonte: Acervo da autora

Optou-se pela utilizagdo dos parametros do algoritmo J48 no WEKA, exceto o parametro
NumMinObj (que define o nimero minimo de instancias por folha). Esta escolha se deve ao
fato de que uma regra de decisdao para um nimero menor de 10 alunos seria muito restrita. Para
melhor desempenho do classificador também optou-se pelo uso da Validagcao Cruzada.

Além disso, nesta etapa, € utilizada a validacao cruzada com 10 folds. Isso significa que
o conjunto total de dados foi dividido em 10 subconjuntos do mesmo tamanho e mutuamente
exclusivos, em seguida, um subconjunto € utilizado para o teste e os outros 9 subconjuntos sao
utilizados para calcular a acuricia. Esse processo € realizado 10 vezes alternando o subconjunto

utilizado para realizar o teste.
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Capitulo 4

Resultados e discussoes

Primeiramente, foi tracado a partir dos resultados de um questiondrio socioeducacional apli-
cado aos alunos durante a inscricdo para o vestibular, um perfil dos ingressantes nos anos de
2010 a 2012, totalizando 119 alunos (e nao 120 como era previsto). Essas informag¢des foram

obtidas no Portal Unioeste.

4.1 Perfil dos alunos ingressantes entre 2010 e 2012

Abaixo segue o perfil do aluno ingressante de 2010 a 2012 no curso de Licenciatura em Ma-
tematica. Observe que essas informacdes foram coletadas quando os académicos ingressantes
no curso prestaram o vestibular.

Sobre a renda mensal da familia dos académicos, verifica-se que 41% possuiam renda total
mensal de até 2 salarios minimos. Dentre os académicos do curso, 118 residiam no Parana e
49% moravam com os pais. Também, 79 alunos trabalhavam, sendo que 34 trabalhavam no
setor de comércio e 29 no setor de prestacao de servicos.

Quanto a questdes educacionais, mais de 85% dos alunos cursaram o Ensino Fundamental
e Médio em escolas publicas e 76% nido frequentaram cursos preparatdrios para o vestibular.
Além disso, 47% dos alunos optaram prestar vestibular na Unioeste por ser uma universidade
publica que atende as condicdes socioecondmicas da familia e do proprio aluno.

Considerando os dados utilizados na base de dados, antes da etapa de pré processamento,

36 dos alunos eram cotistas e 62 ingressaram na instituicdo como nao cotista.



4.2 Resultados preliminares

Realizando uma anélise preliminar dos dados, foi possivel notar nos anos de 2010 e 2012,

78 alunos tiveram sua matricula cancelada por abandono, conforme tabela 4.1.

Tabela 4.1: Cancelados por abandono
Ano de ingresso Cancelamentos por abandono

2010 33
2011 24
2012 21

Fonte: Elaborado pela autora a partir base de dados

Observando as disciplinas do primeiro ano do curso, entre os anos de 2010 a 2012, a média

do nimero de vezes que os alunos cursaram cada disciplina foi:

¢ Geometria Analitica e Vetorial - 1,67

Célculo Diferencial e Integral I - 1,65

Complementos da Matematica - 1,60

Fundamentos da Matematica - 1,46

¢ Geometria Euclidiana I - 1,40

Desenho Geométrico - 1,34
¢ Laboratoério de Ensino - 1,34

Dentre todas as disciplinas do curso € possivel notar que as disciplinas com maior nimero
de reprovacdes (proporcional a quantidade de alunos que cursaram a disciplina) sdo do pri-
meiro ano do curso, entretanto, a disciplina de Algebra, ofertada no terceiro ano do curso, foi a

disciplina com maior média de reprovacdes, cerca de 1,79 vez cursada.

4.3 Resultados obtidos com a Mineracao de Dados Educaci-
onais

Na aplicacdo do algoritmo para classificacao optou-se inicialmente pela utilizacdo de apenas

variaveis relativas as disciplinas do primeiro ano, dado que € onde ocorre o maior nimero de
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cancelados por abandono.
A Base de Dados 1 ficou composta portanto pelas 7 disciplinas cursadas no primeiro ano do
curso, totalizando 31 atributos e 88 registros. A Figura 4.1 mostra a drvore de decisdo gerada

para a base de dados 1.

Figura 4.1: Arvore de Decisdo para o melhor modelo - Base de dados 1

GA_Resultado

=) =0

CANCELADD POR ABANDONO (56.0) FORMADO (32.0/5.0)

Fonte: Acervo da autora

Com essa arvore de decisdo pode-se notar que a disciplina Geometria Analitica e Vetorial,
ofertada no primeiro ano do curso, € a disciplina que mais influencia para que os alunos nao
concluam o curso. Também € vélido relembrar que Geometria Analitica e Vetorial € a disciplina
do primeiro ano com maior nimero de reprovacoes.

Essa regra foi valida para 56 alunos, que representam aproximadamente 63,6% dos alunos.
Além disso, esse modelo classificou 32 alunos como formados, sendo que 5 foram classifica-
dos incorretamente. Neste caso os alunos aprovaram em Geometria Analitica e Vetorial e ndo
formaram.

A matriz de confusdo desse modelo € a representada na Figura 4.2. Sabemos que a precisao
¢ dada pelo quociente dos nimero de previsdes (classes previstas corretamente) corretas pelo
numero total de previsdes, logo, a precisao da classe Cancelada por Abandono é dada por % =
1, portanto a precisdo dessa classe € 100% de classes previstas corretamente. J4 a precisdo da

classe Formado é dada por % = 0, 844, portanto, a precisdo dessa classe ¢ 84,4%.
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Figura 4.2: Matriz confusao

=== (onfusion Matrix ===

a b <—— tclassified as
Se 5 | & = CANCELADD BOR LBANDONO
027 | bk = FORMRDD

Fonte: Acervo da autora

A precisdo do modelo € calculada a partir da precisdo de cada classe, ou seja,

1-61+0,844 - 27
88

No WEKA também ¢ realizado o cdlculo do Recall. O recall é dado pela razao entre o

=0,925 (4.1)

numero de classes classificadas corretamente, pelo total de classes. O recall da classe Cancelada
por Abandono ¢ calculada por g—f = 0,918, o recall da classe Formado é g—g =1.

Do mesmo modo, o recall do modelo € calculado por

0,918 -61+1-27
88

A figura abaixo é fornecida pelo WEKA e mostra a precisdo e o recall das classes e do

= 0,943 (4.2)

modelo, encontrada nas equacdes acima.

Figura 4.3: Precisdo e Recall

Precision ERecall Class

1,000 0,918 CANCELADO POR ABANDONO
0,844 1,000 FORMADO
0,952 0,943

Fonte: Acervo da autora

Utilizando a mesma base de dados, mas removendo o atributo resultado de cada disciplina,

temos a arvore de decisio da Figura 4.4.
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Figura 4.4: Arvore de Decisdo para o melhor modelo - Base de dados 1 sem o atributo Resultado

CDI1_Freq

PN

=72 =72

_ N

CANCELADO POR ABANDONO (48.U)| GE1_Wezes_cursadas

== =1

_ N

FORMADO (26.0/4.0) CANCELADO POR ABANDOMO (14.0/5.0)

Fonte: Acervo da autora

Neste modelo, com precisdao média de 89,7%, o fator mais decisivo foi a frequéncia na
disciplina de Calculo Diferencial e Integral 1. Os alunos que possuem frequéncia menor ou
igual a 72% tiveram suas matriculas canceladas por abandono. Ja os alunos com frequéncia
maior que 72% e que cursaram Geometria Euclidiana uma tnica vez, se formaram. Essa regra
foi alcancada por 26 alunos, sendo que para 4 a classificacao foi incorreta. Por fim, quem teve
frequéncia maior que 72% e cursou Geometria Euclidiana mais de uma vez, teve sua matricula
cancelada por abandono, ou seja, quem nao abandonou Célculo Diferencial e Integral 1 mas
cursou Geometria Euclidiana 1 mais de uma vez teve a matricula cancelada por abandono. Essa
regra foi valida para 14 alunos e para 5 alunos a classificagdo foi incorreta.

Considerando agora uma base de dados composta por dados relativos aos dois primeiros
anos de curso, temos a Base de Dados 2, composta pelas 7 disciplinas do primeiro ano e 8
disciplinas do segundo ano, totalizando 63 atributos e 88 instancias. No modelo obtido através
da arvore de decisdo da Figura 4.5, a disciplina mais relevante para um aluno evadir, é Calculo

Diferencial e Integral 2. O modelo obtido possui precisdo média de 98,9%.
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Figura 4.5: Arvore de Decisdo para o melhor modelo - Base de dados 2

CDI2_Resultado

==10 =0

CANCELADO POR ABANDOMNO (60.0) FORMADO (28.0/1.0)

|

Fonte: Acervo da autora

Com a Base de Dados 2, removendo o atributo Resultado, restaram 48 atributos. A regra
gerada possui precisao média de 94,4% e € a seguinte: se o aluno teve frequéncia na disciplina
de Geometria Euclidiana 2 menor ou igual a 74% é cancelado por abandono e se a frequéncia é
maior que 74% ¢€ formado, conforme Figura 4.6. Vale ressaltar que 75% € a frequéncia minima
exigida para que o académico seja aprovado na disciplina. A classificagdo foi incorreta apenas
para trés alunos que foram classificados como formado, mas tiveram a matricula cancelada por

abandono.

Figura 4.6: Arvore de Decisdo para o melhor modelo - Base de dados 2 sem o atributo Resultado

GEZ_Freq

=74 =74

CANCELADO POR ABANDOMNO (58.0) FORMADO (30.0/3.0)

Fonte: Acervo da autora
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A Base de Dados 3, € composta pelas 7 disciplinas do primeiro ano, 8 do segundo ano e
7 do tereiro ano, totalizando 91 atributos. Com essa base de dados, foi possivel analisar que
entre todos esses atributos, o mais relevante para a evasio foi a discplina de Algebra, ofertada

no terceiro ano do curso (ver Figura 4.7). O modelo teve precisdo média de 98,9%.

Figura 4.7: Arvore de Decisdo para o melhor modelo - Base de dados 3

Algebra_Resultado

CANCELADO POR ABANDONO (61.00 FORMADOD (27.0)

Fonte: Acervo da autora

Removendo o atributo Resultado, a seguinte regra pode ser observada: se o aluno teve
frequéncia menor ou igual a 32% em Algebra, entdo o aluno foi cancelado por abandono, caso
contrério, o aluno se formou. Essa regra foi vélida para quase todos os alunos, exceto um que foi
classificado como formado, mas teve sua matricula cancelada por abandono, conforme arvore

da Figura 4.8. O modelo obtido possui precisao média de 96,7%.
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Figura 4.8: Arvore de Decisdo para o melhor modelo - Base de dados 3 sem o atributo Resultado

Aluebra_Freq

CANCELADO POR ABAMDIONO (60.0) FORMADO (28.01.0)

Fonte: Acervo da autora

A base de dados 4, € composta por 123 atributos, sendo que sdo analisadas todas as disci-
plinas dos 4 anos de curso e 88 instancias. A 4rvore de decisdo da Figura 4.9 corresponde a

classificagao dos dados dessa base de dados.

Figura 4.9: Arvore de Decisdo para o melhor modelo - Base de dados 4

Algebra_Resultado

2= =0

CANCELADO POR ABANDOMO (81.0) FORMADO (27.0)

Fonte: Acervo da autora

Com a arvore de decisdo gerada, Algebra € a disciplina do curso que mais influencia para a

evasdo. Esse modelo foi gerado com precisao média de 98,9%.
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Capitulo 5

Consideracoes finais

Neste trabalho foi realizada uma pesquisa documental com os ingressantes 2010 a 2012 do
curso de Licenciatura em Matematica da Universidade Estadual do Oeste do Parand, campus
Cascavel. A partir disso, buscamos encontrar padroes que descrevam alunos com maior pro-
pensdo ao abandono, observando dados referentes a vida escolar dos ingressantes no curso de
Licenciatura em Matemadtica nos anos de 2010 a 2012 da Universidade Estadual do Oeste do
Parana — Unioeste, campus Cascavel.

Foi possivel notar que a evasao ocorre de maneira mais evidente no primeiro ano do curso e
analisando as 7 disciplinas que compdem o primeiro ano do curso, foi possivel perceber que a
disciplina Geometria Analitica e Vetorial € a disciplina que mais influencia para que os alunos
abandonem o curso. O modelo que encontrou essa regra teve precisao de 92,5%. Ja na andlise
preliminar, foi possivel observar que no primeiro ano do curso a disciplina que foi cursada mais
vezes foi Geometria Analitica e Vetorial, em média 1,67 vezes.

Com a base de dados 2, notou-se que Célculo Diferencial e Integral 2 € a disciplina que mais
contribui para o abandono. Além disto, entre as disciplinas do segundo ano do curso, a mesma
possui o maior nimero de vezes cursadas, em média 1,51 vez.

De modo geral, a disciplina de Algebra, ofertada no terceiro ano do curso, é apontada neste
trabalho como a que mais influencia na evasdo. A mesma, também possui maior indice de
reprovagdes dentre todas as disciplinas do curso, cursada em média 1,79 vez.

Da mesma forma que autores como Appio (2012), Castro (2013), Souza (2008), Hoed
(2016), também pode-se concluir aqui que reprovagdes sucessivas pode ser uma das causas
da evasao.

Vale ressaltar que pelo fato de terem sido analisadas trés turmas ingressantes, fatores como



professor da disciplina, desempenho da turma, entre outros, ndo devem ser motivadores dos
resultados apresentados neste trabalho.
Com isso, faz-se necessario medidas institucionais de combate a evasdo, visto que, no curso

de Licenciatura em Matematica esse indice € muito elevado.
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