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RESUMO

As universidades enfrentam o desafio de reduzir os indices de evasédo dos alunos
nos cursos de graduacado. Este problema ocorre tanto em instituicées publicas como
privadas e seus efeitos estdo relacionados com questdes financeiras e com a
diminuicdo do numero de alunos formados no ensino superior. Este trabalho
apresenta um estudo sobre a evasdo no ensino superior e a aplicacdo de técnicas
de mineragcdo de dados na tentativa de descobrir, um perfil dos alunos com
tendéncias evasivas e 0s padroes associados a essas tendéncias. Como parte da
fundamentacéo teorica, foram verificados os principais conceitos relativos ao tema,
levantamento de trabalhos relacionados, estudo das técnicas e algoritmos de
mineragcédo de dados, e como metodologia para a realizagéo do estudo, foi escolhida
a ferramenta mineradora de dados WEKA, além das técnicas de mineracao
conhecidas como classificacdo e associacdo, para a realizacdo de experimentos de
acordo com o dominio dos dados cedidos pela Universidade de Santa Cruz do Sul —
UNISC. Esses dados foram cedidos em forma de arquivo texto pelo setor de
Informatica da universidade e importados para uma base de dados de apoio, em
seguida transformados em arquivos .arff, padrdo exigido pelo WEKA e entéo
submetidos aos algoritmos de mineragéo. Os resultados obtidos mostram que o total
de disciplinas cursadas e o status final das disciplinas do primeiro semestre sdo 0s
fatores que mais colaboram para a evasao do curso.

Palavras chave: Evasdo no ensino superior. Mineracdo de dados. Ferramenta
WEKA. Perfil do aluno.



ABSTRACT

Reduce students dropout rates in graduate courses is a challenge faced by
universities. This problem occurs in public and private institutions, and its effects are
related to financial issues and the declining number of graduates in higher education.
This paper presents a study on dropout in higher education and the application of
data mining techniques. The aim is to find students with evasive trends and the
patterns associated with these trends. As part of the theoretical background, were
found the main concepts related to the topic, survey related work, study of
techniques and algorithms for data mining, and as a methodology for the study, we
chose the data mining tool WEKA. In addition to the known mining techniques such
as classification and association, to conduct experiments according to the field of
data provided by the University of Santa Cruz do Sul - UNISC. These data were
given by the university's IT department in text file format and was imported into a
supporting database, then transformed into .arff files required by WEKA software and
then subjected to data mining algorithms. The results show that the final status of
disciplines in the first semester and the number of disciplines taken semester by
semester are the factors that collaborate to students dropout.

Keywords: Higher education dropout. Data mining. Tool WEKA. Studant profile.
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1 INTRODUCAO

O problema da evaséo ocorre em todas as universidades brasileiras, tanto
em instituicbes publicas como privadas e seus efeitos estdo relacionados com
guestdes financeiras e com a diminuicdo do numero de alunos formados no ensino
superior gerando prejuizos para os alunos, universidades e para o pais.

Reduzir estes indices da evasdo dos alunos de graduacdo é um desafio
enfrentado pelas universidades. Segundo o resumo técnico do censo da educacao
superior realizado pelo MEC em 2011 no qual participaram 2.365 instituicbes de
ensino superior, que registravam 30.420 cursos, 6.739.689 matriculas, 2.346.695
ingressos e 1.016.713 concluintes de graduacdo, foram destacadas algumas
diferencas entre as categorias administrativas das instituicdes de ensino superior no
Brasil (INEP, 2014):

e A categoria publica apresenta 26,3% das matriculas de graduacédo; possui
32,3% dos cursos de graduacdo e 12,0% das instituicbes de ensino
superior.

e A categoria privada concentra 73,7% das matriculas de graduacao; possui

67,7% dos cursos de graduacdo e 88,0% das instituicbes de ensino
superior.

Esta analise ndo contempla os nimeros da educacao a distancia, somente
educacdo presencial em instituicbes de ensino superior brasileira foram
considerados nesse levantamento (INEP, 2014).

A necessidade de expansao da educacao superior em nosso pais é visivel,
segundo o Ministério da Educacéo, pois a média nacional € de que apenas 24% dos
jovens brasileiros, com idade entre 18 e 24 anos, tém acesso ao ensino superior. Os
dados estdo disponiveis no Relatério de Acompanhamento do REUNI, elaborado
pela Associacdo Nacional dos Dirigentes das Instituicdes Federais — ANDIFES
(INEP, 2014).

As instituicdbes de ensino superior oferecem a cada ano um crescente
namero de vagas para novos alunos ingressarem nos cursos de graduagdo. No
entanto, parte dos alunos que entram na universidade ndo concluem o curso,
embora existam politicas publicas de incentivo ao ingresso e financiamento de

cursos superiores. Porém, o foco destas politicas de reestruturagdo como o REUNI,
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séo as instituicbes publicas de ensino, que por sua vez representam menos de 30%
do total das matriculas de graduag&o.

Tendo por base que a maioria das matriculas ndo se concentra na rede
publica de ensino, neste trabalho, apresentaremos um estudo utilizando dados
académicos de alunos de graduacao do curso de ciéncia da computagcao, de uma
universidade comunitaria® brasileira — UNISC.

A mineracdo de dados educacionais e seus recursos, possibilitam
desenvolver ou adaptar métodos e algoritmos de mineracdo existentes, para que
esses possam apoiar efetivamente processos de deteccdo de comportamentos
ligados a evasdo escolar, de tal modo que se seja possivel compreender melhor os
dados em contextos educacionais, produzidos principalmente por alunos e
professores, considerando os ambientes nos quais eles interagem (RIGO, 2012).

Neste contexto, o objetivo principal deste trabalho é auxiliar na busca por
razbes para a evasdo no ensino superior, através da utilizacdo de técnicas de
mineracdo de dados e consequentemente contribuir aos gestores universitarios no
planejamento de acfes efetivas para a retencdo de alunos do curso de graduacéo
em Ciéncia da Computacéo da Universidade de Santa Cruz do Sul - UNISC.

Pode-se considerar os seguintes objetivos especificos:

e Pesquisar conceitos aprofundados e técnicas ligadas a area de pesquisa,
bem como entender como é o seu funcionamento e todos os aspectos
envolvidos, principalmente na mineracdo de dados e seus algoritmos.

e Avaliar trabalhos relacionados com o assunto visando verificar o que ja
existe na area relacionado a esta proposta de estudo, a fim de
estabelecer uma comparacao ressaltando aspectos, como: universo de
dados utilizados; técnicas de mineracdo de dados; resultados obtidos;
contribuicdes para evitar a evasao no ensino superior.

e Aprender a arquitetura e funcionamento do programa para mineragao de
dados, WEKA (WITTEN; FRANK; HALL, 2011).

e Definir o universo de dados a serem utilizados no trabalho, gerando-se

uma base de dados.

1 Nota do autor: O carater comunitario da UNISC faz com que ela cresga acompanhando os avancos
tecnoldgicos, sem descuidar da atencdo ao ser humano e ao meio ambiente, obtendo
reconhecimento e destaque nas avaliagtes realizadas pelo MEC.
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e Definir os algoritmos e tecnologias a serem adotados no desenvolvimento
como a técnica de mineracdo de dados, sistema gerenciador de banco de

dados entre outros.

Do ponto de vista social, este estudo se justifica pela diminuicdo da mao de
obra qualificada que chega ao mercado de trabalho, cada vez mais escassa uma
vez que menos de 24% dos jovens conseguem ingressar no ensino superior. Do
ponto de vista empresarial, existe um custo fixo para as universidades manter a
infraestrutura para receber os alunos, além deste custo fixo, o custo médio por aluno
por ano gira em torno de R$ 9 mil (LOBO 2011), ou seja, cada aluno que evade sédo
R$ 9 mil a menos para a universidade por ano. Do ponto de vista cientifico, conhecer
0S conceitos e técnicas ligadas a area de pesquisa, bem como entender como € o
seu funcionamento séo fatores importantes para o andamento de trabalhos futuros,
além de definir o universo de dados e os algoritmos a serem utilizados nos
experimentos.

O trabalho esta organizado da seguinte forma: O capitulo 2 mostra os
nameros da evasao universitaria no Brasil e na UNISC, no capitulo 3 séo exibidos os
processos de descoberta do conhecimento em banco de dados KDD. O capitulo 4
faz uma breve discussdo sobre a mineracdo de dados educacionais e sao
apresentados as principais tarefas e técnicas de mineracdo de dados. No capitulo 5
sdo exibidos dois dos principais programas mineradores de dados, amplamente
utilizados nos trabalhos relacionados que séo exibidos no capitulo 6. No capitulo 7,
sdo exibidos a metodologia proposta e a contextualizacdo do fenbmeno em estudo,
e por fim, no capitulo 8, sdo exibidas as conclusbes e sugestdes para trabalhos

futuros.
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2 NUMEROS DA EVASAO UNIVERSITARIA NO BRASIL

Este capitulo faz uma breve descricdo do problema da evasao universitéria
no Brasil, além de exibir alguns numeros deste fenbmeno no pais e também no
curso de ciéncia da computacéo da UNISC.

Segundo calculo do pesquisador do Instituto Lobo para o Desenvolvimento
da Educacéo, da Ciéncia e da Tecnologia, Oscar Hipdlito, com base nos niumeros do
Censo do Ensino Superior divulgados pelo Ministério da Educacédo em dezembro de
2010, as perdas financeiras com a evasao no ensino superior em 2009 giram em
torno de R$ 9 bilhées (LOBO, 2011).

Entre 2008 e 2009, os dados do censo mostram que um total de 896.455
alunos abandonaram a universidade, representando uma média de 20,9% do total
de alunos. Nas instituicbes publicas, 114.173 alunos (10,5%) evadiram e nas
instituicbes particulares, um total de 782.282 alunos (24,5%) dos alunos
abandonaram seus cursos. Apenas 47,2% dos alunos se formaram apds quatro
anos de curso (LOBO, 2011).

Entre 2012 e 2013 o numero de concluintes de graduacado caiu 5,9%, de
acordo com dados do Instituto Lobo para o Desenvolvimento da Educacgédo, da
Ciéncia e da Tecnologia. Em 2013, 991.010 alunos terminaram seus cursos contra
1.050.413 em 2012. Entre os alunos que concluiram, 229.278 (23%) eram de
instituicdes publicas, 761.732 (77%) eram provenientes de instituicdes particulares.
Os graus académicos que apresentaram o maior indice de queda foram o
bacharelado (7,1% - com 42 mil alunos a menos) e a licenciatura (11,1% - com 22
mil alunos a menos). O nimero de formandos nas instituicdes de ensino privadas
diminuiu 6,7% (51.135 concluintes a menos que em 2012), enquanto nas instituicées
publicas a queda foi de 3,6% (8.268 universitarios a menos com diploma).

Em média, cada aluno custa em torno de R$ 15 mil por ano nas
universidades publicas e R$ 9 mil por ano para as instituicdes privadas, de acordo
com o pesquisador Oscar Hipdélito. Ele ainda explica que o calculo € uma média e
tende a ser maior, ja que existem varios outros custos envolvidos na educacéao,

como alimentacao e transporte entre outros (LOBO, 2011).



17

2.1 A evaséo no curso de Ciéncia da Computacao da UNISC

Entre 1993 e 2014, o curso de Ciéncia da Computacéo da UNISC teve 2.170
alunos matriculados, dos quais 348 (16,03%) sdo formados, 263 (12,12%) séao
alunos ativos e 1.559 (71,85%) sao alunos que evadiram.

Considerando o valor de R$ 9 mil por ano por aluno para as instituicbes
privadas, conforme mencionando anteriormente, e multiplicando esse valor por 4,5
anos (conforme o curriculo do curso) temos o valor de R$ 45 mil para cada aluno
evadido. Multiplicando esse valor pelos 1.559 alunos que ja abandonaram o curso,
chegamos a mais de R$ 70 milhdes que deixaram de ser arrecadados pelo curso
para a instituicao.

Na Figura 01 sédo exibidos os niumeros da evasdo no Brasil entre os anos
2000 e 2009, pode-se ver que os indices da evasdo a nivel nacional sdo muito
menores se comparados aos numeros da evasdo do curso em estudo neste

trabalho.

Figura 01 - indice da evas&o no Brasil

iINDICE DE EVASAO NAS UNIVERSIDADES PUBLICAS E PRIVADAS DO BRASIL (EM %)
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5.115.896 1.732.613 826.928 896.455 47.,2%

Total de matriculas Ingressantes Formandos Alunos evadidos Formandos
apds 4 anos

Fonte: (MEC, 2009).

A Figura 02 exibe os numeros da evolugdo da evasdo a cada semestre do
curso de Ciéncia da Computacéo da UNISC, onde pode-se ver que a grande maioria
dos alunos evadem ja nos primeiros semestres e que até o quinto semestre quase a

metade dos alunos acabaram evadindo do curso.
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Figura 02 - Evolugao da evasao na UNISC

Semestre ] Semestre 2 Semestre3 Semestred Semestre 5 Semestre6 Semestre 7 Semestre § Semestra 9 Semestre 10

Nenhuma discipling] ~ *** 380 624 784 893 Ll 1066 | 1125 1159 10
Uma disciplina| 171 14 104 89 80 1 b1 5 60 5
Duas disciplinas| 304 256 07 19 155 133 105 107 88 103
Trés disciplinas| 721 503 406 30 Bl m 260 W 14 M
Quatro disciplinas| 195 0 i 205 180 17 n 148 156 138
Cinco disciplinas| 415 338 268 209 n i 165 148 13 %
Seis ou mais disciplinas| 54 1 3 5 17 i Bl Ll Ll 2
043% 3355k 1% 4800%  S28%  S131%  6048%  6231%  655%%
B1% 860 S8% A8 44% 3% I8 3%
Euadiram no semestre ~ *** 380 L} 160 109 El 8 5 (! 1
Tofeldealunosativos] 1860 1480 136 W76 %7 i 19 7% 0l 640

Fonte: (Setor de informatica da UNISC, adaptado pelo Autor).

Pode-se ver na primeira linha da tabela exibida na Figura 02, identificada
pelo rétulo “Nenhuma disciplina”, o avanco da evasdo no curso. Nao existe alunos
com nenhuma disciplina no primeiro semestre pois o pré-requisito da selecdo dos
alunos para o experimento era eles terem cursado pelo menos uma disciplina do
curso.

Porém, na passagem do primeiro para o segundo semestre, encontramos
380 alunos que evadiram do curso. Do segundo para o terceiro semestre, um total
de 624 alunos ja haviam evadido do curso, do terceiro para o quarto semestre a
soma dos alunos que evadiram é 724 e assim por diante.

A pendultima linha da tabela identificada pelo rétulo “Evadiram no semestre”
exibe as mesmas informacgdes, porém ndo de forma acumulativa, ou seja, mostra o
ndamero de alunos que evadiram em cada um dos semestres e ndo o somatério do
total de alunos evadidos como € exibido na primeira linha. A Ultima linha da tabela
mostra o total de alunos ativos no curso, diminuindo semestre a semestre conforme

0 numero de evasodes vai aumentando.
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3 DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BASE DE DADOS

Neste capitulo sdo discutidos os principais conceitos envolvidos no processo
de descoberta de conhecimento em bases de dados.

Segundo Castanheira (2008), KDD (Knowledge Discovery in Databases) €
um processo de descoberta de conhecimento em bases de dados que tem como
objetivo principal extrair conhecimento a partir de grandes bases de dados. Para isto
envolve diversas areas de conhecimento, tais como: estatistica, matematica, bancos
de dados, inteligéncia artificial, visualizacdo de dados e reconhecimento de padrdes.
Sao utilizadas técnicas, em seus diversos algoritmos, oriundos dessas areas.

Para se iniciar um processo de KDD é preciso ter um claro entendimento do
dominio da aplicacdo e dos objetivos que se deseja alcancar. Este processo é

composto por cinco etapas, conforme pode ser visto na Figura 03.

Figura 03 - Fases da descoberta de conhecimento em bases de dados

- ~ /
Mineracéo de Dados I Conhecimento
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" processados
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Fonte: (Castanheira, 2008).

Dados
Transformados

3.1 Etapas da descoberta de conhecimento em base de dados

O processo de KDD é dividido em passos. Desde a selecdo da base de
dados até a descoberta do conhecimento pode ser considerado um conjunto de
atividades contiguas que compartilham conhecimento a partir de bases de dados,
(CASTANHEIRA, 2008).
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3.1.1 Selecao dos dados

Esta etapa envolve a compreensdo do dominio e dos objetivos da tarefa,
criacado do conjunto de dados envolvendo as variaveis necessarias. Os dados séo a
espinha dorsal do processo de KDD mas usualmente ndo estédo disponiveis de uma
forma pronta para data mining, um dos principais problemas em coletar dados é
descobrir onde encontra-los.

De forma similar, para identificar as caracteristicas de alunos com perfil de
evasdo em um modelo preditivo, varidveis alvo ou target (objetivo, resposta) e de
entrada (preditoras), devem ser incluidas (HALL et al., 2009).

Assim, para resolver problemas especificos, dados adequados devem ser
extraidos de banco de dados ou dados novos coletados que fornecam as exigéncias

da tarefa a ser realizada.

3.1.2 Pré-processamento dos dados

Esta etapa envolve operagcdes como tratar a falta de dados em alguns
campos, limpeza de dados como a verificagcdo de inconsisténcias, reducdo da
guantidade de campos em cada registro, o preenchimento ou a eliminacdo de
valores nulos, remocao de dados duplicados (CASTANHEIRA, 2008).

Inconsisténcias sado bastante comuns neste tipo de tarefa e ocorrem quando
um atributo assume valores diferente mas que representam a mesma coisa
(GARCIA, 2012). Por exemplo, um atributo que armazena o nome de uma instituicdo
de ensino, pode assumir os valores UNISC e Universidade de Santa Cruz do Sul,
que do ponto de vista computacional sdo diferentes, porém representam a mesma

informagao.

3.1.3 Transformacgé&o dos dados

Esta fase antecede a sele¢do dos algoritmos de mineragédo de dados. Os
algoritmos possuem padroes que devem ser respeitados, logo esta etapa do
processo de KDD ¢é realizada de acordo com o algoritmo de mineragcdo que sera
utilizado na tarefa escolhida (CASTANHEIRA, 2008).
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Estdo envolvidas nesta etapa tarefas como identificacdo de ruidos, outliers
(valores fora de uma faixa de valores aceitavel para um atributo), generalizacdo de
atributos, discretizacéo de variaveis.

Dados distorcidos ou que foram improvisados também conhecidos como
ruido sdo bastante comuns. Eles acontecem principalmente quando um sistema é
desenvolvido para um propésito especifico, e passa a ser utilizado para outro
(CASTANHEIRA, 2008). Por exemplo, um sistema de controle de frequéncia de
alunos em eventos é projetado inicialmente para armazenar apenas dados dos
participantes de um determinado evento, onde um atributo TIPOPESSOA deveria
receber o valor ‘A’ para quem fosse aluno da instituicdo e o valor ‘N’ para quem nao
fosse aluno, mas queria participar do evento. Neste campo deveria aparecer apenas
dos valores ‘A’ e ‘N’, porém alguns registros recebem o valor ‘P’ que se refere aos
palestrantes do evento.

Generalizagdes podem ser utilizadas quando os dados s&o muito esparsos e
nao se consegue resultados satisfatorios com eles. Neste caso, dados primitivos sédo
substituidos por conceitos. Um exemplo de generalizacdo é quando o nome da
cidade natal de um aluno é substituido pelo estado a qual essa cidade se refere
(HALL et al., 2009).

A normalizacdo € outro tipo de transformacdo de dados. O propoésito da
normalizacdo € ajustar as escalas de valores dos atributos para um mesmo
intervalo, e assim minimizar os problemas oriundos do uso de unidades de medida
diferentes entre as variaveis. Um exemplo de normalizacdo é um intervalo de [-2 a
2]. Redes neurais e a analise de clusters, tarefas que realizam operaces
matematicas de multiplicacdo sobre o conjunto de dados, se beneficiam com esta
técnica (HALL et al., 2009).

Alguns algoritmos de classificacdo e agrupamento trabalham somente com
dados no formato nominal, ou seja, ndo conseguem lidar com os atributos medidos
na escala numeérica. Desse modo, dados do tipo “renda” devem ser “discretizados”

por faixa, como: alta, média ou baixa (HALL et al., 2009).
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3.1.4 Mineracéo de dados

Embora muitos autores considerem a mineracdo de dados como sinbnimo
de KDD, Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996), define o processo de "KDD
como sendo o processo geral de descoberta de conhecimento util a partir dos dados
e mineracao de dados como uma determinada etapa neste processo, caracterizada
como a aplicacéo algoritmos de especificos para extrair padrées a partir dos dados”.

Castanheira (2008) resume em poucas palavras que a “mineragado de dados
caracteriza-se pela existéncia de um algoritmo que diante da tarefa proposta sera
eficiente em extrair conhecimento implicito e Gtil de um banco de dados. Pode-se
dizer que mineracdo de dados é a fase do KDD que transforma dados puros em
informacéo atil".

Passos adicionais no processo de KDD, tais como preparacdo de dados,
selecdo de dados, limpeza de dados, incorporacdo de conhecimento prévio
adequado, e interpretacdo adequada dos resultados da mineragcdo, sdo essenciais
para assegurar que conhecimento Gtil sera derivado a partir dos dados. Aplicacdo de
métodos de mineracdo de dados cega pode ser uma atividade perigosa, facilmente
levando a descoberta de padrdes sem sentido ou invalidos (HALL et al., 2009).

Na fase de mineragdo dentro do processo de KDD, é escolhida a tarefa
e definido o algoritmo a ser utilizado, podendo ser executado mais de uma vez ja
gue esta etapa € um processo iterativo, para que haja a extracdo de padrdes
(GARCIA, 2012). Uma vez escolhido o algoritmo a ser utilizado, é necessario testa-lo

e adapta-lo a natureza da tarefa escolhida para a resolucéo do problema.

3.1.5 Avaliagéo dos resultados

Esta é a Ultima etapa do processo de KDD, no qual os conhecimentos
encontrados séo interpretados e utilizados em processos de tomada de decisédo. As
medidas de desempenho (precisdo, tempo, outros) também séo exibidas nesta fase,
podendo, caso necessario, ajustar parametros e voltar a alguma etapa anterior para
ser executada novamente (REZENDE, 2003).
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Os resultados da mineracdo de dados devem ser apresentados de forma
clara, para que as informagdes possam ser interpretadas e visualizadas de diversas

formas, utilizando-se de recursos visuais, como tabelas, graficos entre outros.
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4 MINERACAO DE DADOS EDUCACIONAIS

Este capitulo faz uma breve explicacdo da mineracdo de dados, suas tarefas
e meétodos aplicados no contexto educacional.

A mineracao de dados educacionais € um campo de investigacdo ainda nao
consolidado, esta relacionada a aplicacdo de técnicas da mineracdo de dados junto
aos mais diversos dominios de dados obtidos em diversos contextos educacionais,
em sua grande maioria provenientes de ensino a distancia (MANHAES, 2011).

Esta € uma area de pesquisa nova e em expansao, que necessita de
investigagdes complementares tanto na definigdo dos atributos a serem utilizados
quanto nas técnicas de mineracdo de dados empregadas, tendo como principais
metas os trabalhos relacionados com descoberta em modelos teoricos, modelos de
predicdo, classificacdo, associacdo, mineracdo de relacdes e tratamento de dados
para apoiar decisfes (RIGO, 2012), (TINTO, 1975), (DEKKER et al., 2009).

Varios pontos que precisam ser aprimorados na utilizacdo de técnicas de
mineracdo em dados educacionais a fim de identificar alunos com padrdes de
evasdo sdo indicados pelos autores (RIGO, 2012), (MANHAES, 2011), dentre os
quais pode-se destacar:

e Transformacao dos dados (os dados selecionados nem sempre estdo na
forma adequada para serem usados diretamente pelos algoritmos de
mineracao).

¢ I|dentificacdo dos atributos mais relevantes.

¢ Identificacdo dos algoritmos de mineragdo mais adequados para a tarefa.

e Aplicagao dos algoritmos selecionados.

Uma etapa de analise cuidadosa dos dados educacionais a serem
minerados deve ser feita, em especial nos itens descritos anteriormente, pois além
de ser uma etapa de grande importancia dentro deste processo, busca reduzir
exigéncias de hardware bem como tempo de processamento para a obtencdo dos
resultados (GARCIA, 2012). Também uma boa interpretacdo dos resultados da
mineracdo de dados deve ser feita apds o processamento destes dados, para que

se possa  aproveitar  0s resultados  obtidos de forma  eficaz.



25

4.1 Tarefas e técnicas da mineracdo de dados

Nesta se¢do sdo explicadas as principais tarefas e técnicas da mineracéo de
dados além de exibir os principais métodos e algoritmos aplicados em cada técnica.

Os objetivos a serem alcancados sdo o fator responsavel pela definicdo da
escolha das tarefas a serem utilizadas na mineracéo de dados (GARCIA, 2012). N&ao
existe uma definicAo genérica de tarefa que seja mais ou menos eficiente em
qualquer situacao, cada caso € um caso.

Apo6s a escolha da tarefa, define-se a técnica a ser utilizada nela. Tarefa se
diferencia de técnica de mineracdo pelo fato de a tarefa especificar qual a
informacdo ou padrdo deseja-se encontrar nos dados, e a técnica especifica dos
métodos que serdo aplicados para alcancar os objetivos desejados (WITTEN;
FRANK; HALL, 2011).

4.1.1 Tarefas preditivas

A predicéo € um dos objetivos fundamentais da mineracdo de dados, utiliza
algumas variaveis que encontram-se no banco de dados, com a finalidade de prever
valores desconhecidos ou futuros de outras variaveis que sejam de interesse
(WITTEN; FRANK; HALL, 2011).

Nas tarefas preditivas (também conhecidas por modelos de descoberta) a
abordagem é bottom-up, ou seja, a pesquisa € feita de forma a encontrar padrées
frequentes, tendéncias e generalizacbes, a fim de encontrar informacbes que
estavam escondidas nos dados (GARCIA, 2012).

Nas préximas secOes serdo apresentadas formas de se realizar as tarefas
preditivas em base de dados.

4.1.1.1 Classificacéao

A tarefa de classificacdo diz respeito ao processo de encontrar um modelo
que descreve e distingue classes de dados ou conceitos. Segundo Castanheira
(2008), "A tarefa de classificacdo é uma funcédo de aprendizado que mapeia dados
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de entrada, ou conjunto de dados de entrada, em um numero finito de classes. Nela
cada exemplo pertence a uma classe, entre um conjunto pré-definido de classes”.

O objetivo de um algoritmo de classificacdo € encontrar alguma correlacéo
entre os atributos e uma classe, de modo que o processo de classificacdo possa
usa-lo para predizer a classe de um exemplo novo e desconhecido (COSTA et al.,
2013).

Um modelo de classificador € representado pela Figura 04, onde a entrada €
um conjunto de treinamento, formado por um conjunto de amostras de dados onde a
classe ja € previamente conhecida. Com base neste conjunto de dados, a etapa de
aprendizagem induz um modelo classificador que logo apds é testado junto a outro
conjunto de teste, que consiste em conjuntos de amostras onde as classes ndo sao

conhecidas e precisam ser preditas a partir do modelo.

Figura 04 - Representagdo de um classificador

Conjunto de mdGcao Aprendizagem
Treinamento [ & do Modelo

-

=

/ Modeio
Aplicacao = Conjunto de

Fonte: Costa et al. (2013).

A tarefa de classificacdo pode ser dividida em duas etapas: Treinamento e
classificagao.

Na etapa de treinamento, também conhecida como aprendizado, utiliza-se
um conjunto de dados denominados amostragem associados a suas classes
(rétulos) para criar um modelo que sera utilizado na construgdo do classificador.
Este € um tipo de aprendizado conhecido como supervisionado, uma vez que 0
conjunto de dados utilizados é pré-definido (BUSS, 2011).
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Na etapa da classificagdo, como o préprio nome sugere, faz-se o uso do
modelo criado para o classificador. Utilizam-se agora outros conjuntos de dados,
também conhecidos como teste, para estimar a preciséo do classificador. Esta troca
dos dados € importante para evitar o overfit, ou seja, evitar que o classificador se
ajuste de tal forma que acaba sendo um classificador muito eficaz para os dados de
treinamento, porém nao tao eficaz para as demais amostragens de teste (BUSS,
2011).

A Figura 05 ilustra um modelo do processo de inducéo de um classificador e,
em seguida, a sua utilizacdo. Primeiro, um conjunto de treinamento, onde os rétulos
das classes dos exemplos sdo conhecidos, é utilizado por um algoritmo de
aprendizado para construir um modelo. Apds a construcéo, esse classificador pode
ser aplicado para predizer os rotulos das classes dos exemplos do conjunto de teste,

ou seja, exemplos cujas classes sdo desconhecidas.

Figura 05 - Representacédo do processo de inducéo de um classificador

Faixa_etaria [Sexo Estado_Civil |Status_Disciplina Rendimento Situagdo 2

26-35 F Solteiro Desistencia Abaixo_da_média| Cursando Algonﬁpo de
20-25 M Demais Aprovado Bom Formado aprendlzado
26-35 M Solteiro Reprovado Abaixo_da_média| Evasdo

20-25 M Solteiro Desistencia Abaixo_da_média| Evasio

20-25 F Solteiro Reprovado Bom Evasdo

20-25 M Demais Aprovado Bom Cursando

<19 M Demais Aprovado Abaixo_da_meédia| Cursando Inducio

<19 F Demais Aprovado Otimo Formado i Aprendizado do
26-35 M Solteiro Reprovado Abaixo_da_média| Evasdo modelo
26-35 M Solteiro Aprovado Otimo Cursando

20-25 F Solteiro Desistencia Bom Evasdo

26-35 M Demais Aprovado Abaixo_da_média| Formado

20-25 M Solteiro Reprovado Evasdo

Faixa_etaria [Sexo Estado_Civil |Status_Disciplina Rendimento Situacdo Deducio

<19 M Demais Desistencia Bom ? B

26-35 F Solteiro Reprovado Abaixo_da_média ? Modelo
20-25 M Solteiro Aprovado Otimo ?

Fonte: Bramer (2013).
Obs.: Adaptado pelo autor.

Na tarefa de classificacdo, as técnicas mais utilizadas nos trabalhos
relacionados foram arvores de decisdo. A seguir sdo apresentados alguns trabalhos
que aplicam técnicas de classificagdo em suas abordagens.

Em Dekker et al., (2009), séo utilizadas arvores de decisdao para testar a
acuracia de varios classificadores no intuito de buscar perfis de alunos com
tendéncias evasivas. Foram utilizados diversos algoritmos para classifica-los, entre
eles o0 OneR, CART, J48.
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Da mesma forma, Manhéaes et al. (2011), buscaram por padrdes de evasao
de alunos do ensino superior. Eles utilizam OneR, JRip, J48 em suas arvores de
deciséo, para predizer quais métricas explicam a evasdo na Escola Politécnica da
Universidade Federal do Rio de Janeiro — UFRJ.

Uma técnica muito utilizada na tarefa de classificacdo sdo arvores de
decisdo, modelos estatisticos que utilizam treinamento supervisionado para
classificacédo e predicdo dos dados (GARCIA, 2012). No conjunto de treinamento as
variaveis preditivas sdo conhecidas, onde cada no interno (nédo-folha), pode ser
entendido como um atributo de teste, e cada né-folha (no-terminal) possui um rotulo
de classe (COSTA et al., 2013).

Segundo Buss (2011) "A arvore de decisdo é composta por estruturas
chamadas de raiz, nos internos, arestas e folhas. Os nés internos significam testes
sobre um determinado atributo, cada aresta representando um possivel valor para
esse atributo e cada folha apresentando um valor do atributo classe (r6tulo) com que
se deseja classificar a tupla de entrada. A raiz é o primeiro atributo a ser testado”.

O aprendizado em arvores de decisdo € do tipo supervisionado, sua
construcdo € baseada no modelo Top-down, partindo do né raiz em direcdo as
folhas terminais. Os algoritmos dessa categoria se utilizam da técnica de dividir para
conquistar, dividindo os problemas em problemas de menores dimensdes até
encontrar a solucdo para cada um dos problemas divididos (WITTEN; FRANK;
HALL, 2011).

Classificadores com essa técnica procuram dividir sucessivamente o
conjunto de dados, até que cada conjunto contemple apenas uma classe, tornando
desnecessarias novas divisdes (COSTA et al, 2013).

A éarvore de decisdo é montada a partir de dados de treino, a principio tem-
se apenas um nd que contém todas as classes. Recursivamente, escolhe-se um
atributo que possa dividir esta classe, até que nao haja mais divisbes e cada né
folha represente uma Unica classe ou satisfacdo de um critério (GARCIA, 2012). A
escolha do atributo a ser testado em cada nodo é o que define o sucesso de um
algoritmo de aprendizado, que gera a arvore de deciséo.

A Figura 06 exibe um exemplo de arvore de deciséo que classifica alunos da
disciplina de programacao entre Confusos e N&o Confusos de acordo com o0s
atributos “Numero de Compilacdo Com Erros” e o atributo “Numero de Pares de

Compilacbes com o Mesmo Erro”.
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Figura 06 - Exemplo de arvore de deciséo

=5 _—5
NumPares
CompMesmErr
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Fonte: (Costa et al., 2013).

O primeiro teste feito na arvore é sobre a variavel NumCompErr (nUmero de
compilacdo com erros) onde é verificado se ela € maior que 5, classificando o aluno
como confuso, sendo ela testa a segunda varidvel NumParesCompMesmErr
(quando o aluno compilou 0 mesmo erro mais que uma vez, ou seja, um par), para
valores maiores que 1 outro teste € feito sobre a mesma variavel
NumParesCompMesmeErr que ira classificar os alunos como confuso quando o valor

dessa variavel for maior que 2.

4.1.1.2 Regresséo Linear

Modelos de regressdo linear sdo muito parecidos com modelos de
classificacdo. Na tarefa de classificacdo, os atributos alvos da predicdo séo do tipo
discreto enquanto na regressao sao do tipo numérico e continuo (WITTEN; FRANK;
HALL, 2011).

Esta tarefa também utiliza técnicas de arvores de decisdo, porém,
diferentemente da tarefa de classificacdo onde a técnica € utilizada para classificar
instancias, a regressao busca realizar uma estimativa de valor de uma determinada
variavel, ou seja, mapear um dado em um ou mais valores reais. Enquanto na tarefa
anterior, os registros sé@o classificados em uma classe, nesta tarefa os registros sao

classificados em um valor baseado em uma fungdo matematica (GARCIA, 2012).
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Em seu livro, Witten, Frank e Hall (2011) ressalta que quando o resultado ou
a classe alvo da predicdo é numérica e todos os atributos sdo numéricos, regressao
linear é uma técnica natural e se considerar. E um método baseado em estatisticas.
A ideia é expressar a classe como uma combinacao linear dos atributos com pesos
pré-determinados:
X=Wo+Wi1A1+W2A; +... + WAAK
Onde X é a classe, A1, Az,...,Ak sdo valores de atributos e Wo, Wa,..., Wk sdo os

pesos.

Modelos lineares séo faceis de se visualizar em duas dimensdes, que é o
equivalente a desenhar uma linha reta através de pontos de dados (WITTEN;
FRANK; HALL, 2011). O gréafico 1 mostra um exemplo de uma linha montada sobre
o financiamento (crédito) estudantil, onde apenas a renda do aluno é utilizada como
entrada. A classe financiamento € mostrada no eixo vertical e a renda no eixo
horizontal, ambos sao atributos numéricos. A linha tracada representa o melhor
ajuste da equacdao de predicdo. Os pontos “X” do grafico representam os alunos sem

crédito enquanto os pontos “O” do grafico representam os alunos com crédito

aprovado.
Gréfico 1 - Exemplo de regressao linear
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Fonte: (Witten; Frank; Hall, 2011)

Modelos lineares também podem ser aplicados em problemas de
classificagdo binaria. Nestes casos, a linha produzida pelo modelo separa as duas

classes. Ela define onde a decisdo muda de uma classe de valores para a outra, tal
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linha é muitas vezes referida como fronteira de decisdo (WITTEN; FRANK; HALL,
2011).

4.1.2 Tarefas descritivas

A descricdo também é um dos objetivos fundamentais da mineracdo de
dados, busca por padrbes que descrevem os dados, de forma que possam ser
interpretaveis pelos usuarios, a fim de encontrar respostas que confirmem ou
neguem as hipéteses (WITTEN; FRANK; HALL, 2011).

Nas tarefas descritivas (também conhecidas por modelos supervisionados,
modelos de verificacdo) a abordagem € do tipo top-down, ou seja, existem hipoteses
que foram previamente formuladas e sao testadas para a verificagcdo da sua
veracidade (GARCIA, 2012).

Nas proximas secdes serdo apresentadas formas de se realizar as tarefas

descritivas em base de dados.

4.1.2.1 Regras de Associagéao

Dentre as tarefas descritivas na mineracdo de dados mais utilizadas,
encontra-se a tarefa de analise de associacfes ou regras de associacdo. Esta tarefa
consiste na descoberta de regras que mostram condi¢cdes nos valores dos atributos
que sugerem padrbes de associacdo fazendo um levantamento de quanto um
conjunto de atributos contribui para a presenca de outro conjunto, realizando um
estudo de como os itens estéo relacionados (GARCIA, 2012).

Podem ser aplicadas em estudos de preferéncia, buscando por afinidade
entre os dados. Seu principal objetivo € encontrar conjuntos de itens ou eventos que
ocorram junto, baseado na teoria de que a presenca de um item em uma
determinada transacgédo, implica na ocorréncia de outro (BUSS, 2010).

Uma regra de associacdo € uma expressao de implicacdo X -> Y, onde X e
Y sdo um conjunto distinto de itens. Na formulacdo de regras de associacdo, duas
métricas séo consideradas importantes: o suporte e a confiangca (WITTEN; FRANK;
HALL, 2011).
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Suporte determina a frequéncia na qual uma regra se aplica a um conjunto
de dados, ja a confianca indica a frequéncia na qual os itens em Y aparecem em
transacdes que contenham X, indicando assim a probabilidade de associagédo entre
o conjunto de dados selecionados. Com isso, um suporte de 0,5 para uma regra de
associacdo indica que apenas 5% de todas as transagcfes sob andlise estédo
aparecendo juntas. Da mesma forma, um nivel de 8% de confianca estabelece esse
grau de garantia dos itens estarem agrupados (WITTEN; FRANK; HALL, 2011).

A inducdo de regras € uma técnica comum neste tipo de tarefa,

0S
algoritmos dessa técnica consistem em regras de previséo, do tipo SE..ENTAO, em
que SE é a condicdo da regra e ENTAO prevé o valor de algum atributo solicitado"
(GARCIA, 2012). Por exemplo, poderiamos minerar regras com base nas notas dos
alunos em suas disciplinas, do tipo “80% dos alunos que tém bom desempenho na
disciplina de Logica tem bom desempenho em estrutura de dados e programacgao”.
Os algoritmos de regras de associacdo se utilizam de operador I6gico AND para
gerar regras do tipo conjuntiva (COSTA et al, 2013).

No Grafico 2 € exibido um modelo de diagrama demonstrando possiveis
conjuntos nos calculos de suporte e confianca. Como pode-se observar, no conjunto
vermelho nenhuma parte da regra € atendida, no conjunto verde (suporte) a regra €
parcialmente atendida e no conjunto azul (confianca) a regra é totalmente atendida.

Gréfico 2 - Possiveis Conjuntos nos Calculos de Suporte e Confianca

Regra X -» Y
SendoX=5eY=8 Todas as Transacoes

Suporte

Confianga

Fonte: (GARCIA, 2012).
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O algoritmo mais utilizado nesse tipo de técnica é o Apriori. O principio
Apriori diz que se um conjunto de itens é frequente, entdo todos o0s seus
subconjuntos também devem ser frequentes (WITTEN; FRANK; HALL, 2011). Esta
ideia pode ser vista no conjunto de dados exibidos no Gréfico 2. Suponha que o
conjunto {c,d,e} seja um conjunto frequente, entdo toda a transacdo que conter esse

conjunto, também devera conter os seus sub conjuntos {c,d}, {c,e}, {d.e}, {c}, {d}, {e}.

4.1.2.2 Agrupamento Clustering

A tarefa de agrupamento, também conhecida como o clustering é uma
técnica onde os algoritmos de agrupamento possuem aprendizado nao
supervisionado. Com esta técnica se espera conhecer novos atributos alvos (rétulos)
a partir de um conjunto de dados, sem ter classificacdo prévia (COSTA, et al., 2013).

Tem como principal objetivo dividir um conjunto de dados formando grupos
onde os dados figuem agrupados de acordo com a semelhanca entre eles,
baseando-se em modelos probabilisticos ou medidas de similaridade, determinando
quais sao estes grupos, dividindo assim grupos heterogéneos de dados em varios
sub grupos homogéneos. O agrupamento muitas vezes € uma alternativa
apresentada pelas técnicas de classificacdo, nas quais deve haver a preocupacao
em rotular e coletar informacdes para formar o conjunto de treinamento assim como
0s conjuntos de testes (BUSS, 2010).

O algoritmo K-Means é uma técnica muito utilizada para esta tarefa, em que
o objetivo é agrupar n elementos de um banco de dados em k agrupamentos. Onde
n corresponde ao numero de itens da amostragem selecionada e k o numero de
agrupamentos desejados. O numero k de grupos que se deseja encontrar precisa
ser informado de antemé&o (COSTA et al., 2013).

Este algoritmo tem como vantagem a eficiéncia em tratar grandes conjuntos
de dados, porém como desvantagem tem a necessidade de informar o numero k de
agrupamentos no inicio do processamento, tornando o algoritmo um tanto limitado,
ja que geralmente ndo se sabe em quantos grupos ficam mais bem subdivididos os
dados (GARCIA, 2012).

A determinacdo do numero de clusters € um processo iterativo, no qual o

modelador estima esse numero e, apoOs varias simulagbes, opta pela melhor
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alternativa. Em seguida, k pontos sao escolhidos aleatoriamente para representar 0os
centroides dos grupos, entdo para cada registro no banco de dados, encontra-se a
semente mais proxima para que este registro faca parte do grupo desta semente. A
cada iteracdo do algoritmo, os centroides sédo recalculados de acordo com o0s
elementos presentes no grupo e em seguida todos os elementos séo realocados
para a particdo cujo novo centroide se encontra mais proximo (COSTA et al., 2013).

A Figura 07 exibe o passo a passo do funcionamento do algoritmo K-Means.

Figura 07 - Funcionamento do algoritmo K-Means
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Fonte: Costa et al. 2013.

Em seu trabalho Campello e Lins (2008) utilizaram técnicas de agrupamento
em conjunto com o algoritmo K-Means na construcdo do modelo de analise e
tratamento da evaséo e retencéo discente no curso de Engenharia de Producédo da
UFPE, que permitiu aos autores reconhecer seis tipos de classes diferentes distintas
de alunos. A partir das caracteristicas dessas classes foi possivel identificar novas
alternativas de acdo para o problema da evasdo. A Figura 08 exibe as classes
(clusters) dos alunos definidas pelo autor.
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Figura 08 - Clusters de alunos associados a evasao/retengao
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Fonte: Campello e Lins (2008).

4.1.2.3 Padrdes sequéncias

Os itens de uma cesta de compras contém informacdes temporais sobre
guando um item foi comprado por um determinado cliente. Estas informac¢des podem
ser reunidas a fim de determinar a sequéncia de transacoes feitas por um cliente em
um determinado periodo de tempo.

De forma semelhante, dados baseados em eventos coletadas sobre a
sequéncia das disciplinas cursadas por alunos no curso ou mesmo a sequéncia de
paginas WEB visitadas no site da universidade, também podem ser reunidas a fim
de se determinar se uma sequéncia de disciplinas cursadas contribui para a evasao
ou se alunos que pouco visitam as paginas da biblioteca da universidade tém maior
propensao a reprovar nas disciplinas.

Isto significa que uma relagdo comum, geralmente baseada em precedéncia
temporal ou espacial, existe em eventos que ocorra em tais itens (TAN et al., 2009).
Em outras palavras, uma sequéncia é uma lista ordenada de elementos. A seguir é

exibida uma lista de exemplo de sequéncias:
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e Sequéncias de paginas WEB visualizadas por um aluno no site da
universidade: ({Homepage}, {Servicos online}, {Servico académicos},
{Mural eletrénico}, {Calendarios}).

e Sequéncias de disciplinas cursadas por um aluno do curso de ciéncia da
computacédo: ({Algoritmos, Estrutura de dados}, {Sistemas de bancos de
dados, Sistemas operacionais I}, {Redes de computadores, Engenharia

de software}, {Computacédo gréfica, Calculo 1}).

Uma sequéncia pode ser caracterizada pelo seu tamanho e o niumero de
eventos ocorrentes, O tamanho de uma sequéncia € o numero de elementos
presentes nessa sequéncia (TAN et al., 2009). Na sequéncia das paginas WEB do
exemplo anterior existem cinco elementos e cinco eventos. Na sequéncia de
disciplinas cursadas, ha quatro elementos e 8 eventos.

A descoberta de padrdes sequenciais se d& através de um conjunto de
dados que contenha uma ou mais sequéncia de dados. O termo sequéncia de dados
se refere a uma lista ordenada de eventos associada a um unico objeto de dados. O
suporte de uma sequéncia s é a fracdo de todas as sequéncias de dados que
contenham s. O usudrio especifica um minsup ou valor minimo para suporte, e se 0
suporte para s for maior que esse minsup, entdo ele é declarado como um padréo
sequencial (TAN et al., 2009).

O algoritmo mais utilizado neste tipo de tarefa € o FP-Growth, que apresenta
uma distinta diferenca do algoritmo Apriori pelo fato de ndo concordar com o
paradigma de gerar e testar. Em vez disso, ele codifica o conjunto de dados usando
uma estrutura de dados compacta chamada de arvore FP e extrai o conjunto de
itens diretamente desta estrutura. Este algoritmo € apresentado de forma sucinta na

secao 4.3.5.

4.2 A classificacao e arvores de decisao

Nesta subsecéo é feita uma descricdo mais aprofundada do uso de arvores
de decisao aplicadas na tarefa de classificacao.
Arvores de decisdo geralmente apresentam aprendizado indutivo dividido em

aprendizado supervisionado e ndo-supervisionado (GARCIA, 2012). Conforme visto
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nos capitulos anteriores, Figura 03, uma tarefa de classificacdo interessante no
escopo deste trabalho pode ser a identificacdo da situacéo final do aluno no curso,
em que para cada aluno sdo definidos atributos categoéricos ordinais ou atributos
continuos (Exemplo: idade, média no vestibular, média no curso, frequéncia, nota
final nas disciplinas, entre outras) e atributos categéricos ndo-ordinais (Exemplo:
sexo, naturalidade, estado civil, entre outros). A funcéo do classificador é fazer um
mapeamento dos atributos para um status que representa a situacao final do aluno
no curso (Exemplo: cursando, formado, evasao).

Nas tarefas de modelagem descritiva, um modelo de classificador é utilizado
como uma ferramenta para diferenciar dados de diferentes classes. Um exemplo
disso é utilizar um modelo de classificador para identificar quais sdo as principais
causas da desisténcia de uma determinada disciplina. Com isso, € possivel chegar a
conclusdes, por exemplo, de que em sua grande maioria, 0s alunos que desistiram
de uma determinada disciplina, apresentaram rendimento abaixo da média e estdo
na faixa etaria entre 26 e 35 anos. Quando ha o interesse em analise descritiva, €
desejavel que o modelo de classificacdo seja de facil interpretacdo, ou seja, que
figue evidente ao usuario o porqué de um determinado dado pertencer a uma
determinada classe.

Outro fator que torna essa técnica muito utilizada é que o conhecimento
adquirido pode ser representado por meio de regras. Essas regras podem ser
expressas em linguagem natural, facilitando assim o entendimento por parte dos
envolvidos (BUSS, 2011).

4.2.1 Principais conceitos sobre arvores de deciséo

Nesta subsecdo serdo vistos de forma mais aprofundada os principais
conceitos envolvidos na construcao de arvores de deciséo.

Apés a construcdo de uma arvore de decisdo, pode-se utiliza-la
imediatamente e com um custo computacional muito baixo. Além disso, a
interpretacdo da arvore de decisdo € uma das suas principais virtudes.

Uma arvore de decisdo pode ser estruturada de diversas maneiras a partir
de um conjunto de atributos. De forma exaustiva, a medida em que o0 numero de

atributos cresce, o numero de arvores de decisdo possiveis cresce
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exponencialmente, tornando impraticavel definir a estrutura da arvore de decisédo
Otima para um determinado problema, devido ao elevado custo computacional
envolvido nessa busca (BRAMER, 2013).

Nesse sentido, algoritmos baseados em heuristicas tém sido desenvolvidos
para a inducao de arvores de decisdo. Mesmo que eles ndo garantam uma solugéo
Otima, apresentam resultados satisfatorios em tempo aceitdvel. Um desses
algoritmos € o algoritmo de Hunt, que é a base de muitos algoritmos de inducao de
arvores de decisdo existentes, como o CART (BREIMAN et al., 1994), ID3
(QUINLAN, 1986), C4.5 (QUINLAN, 1993).

4.2.1.1 Modelo de induc¢ao Top-Down

Baseado no algoritmo Top-Down Induction of Decision Tree que serve como
base para os principais algoritmos de inducéo para arvores de decisao, este modelo
gera regras de decisdo em uma arvore de decisdo, a qual é construida por varias
divisdes do conjunto de dados de acordo com os valores de seus atributos preditivos
(BRAMER, 2013).

Na prética, este modelo € baseado em um algoritmo recursivo de busca
gulosa que busca, sobre um conjunto de atributos, aqueles que “melhor” dividem o
conjunto dos dados de exemplo em subconjuntos. Primeiramente, todos os dados
sdo colocados em um unico nodo, chamado de nodo raiz. Em seguida, um atributo
preditivo € escolhido para representar o teste desse nodo e, consequentemente,
dividir os dados em sub-conjuntos de dados. Esse processo se repete
recursivamente até que todos os dados ja estejam classificados ou entdo até que
todos os atributos preditivos ja tenham sido utilizados (WITTEN; FRANK; HALL,

2011).

4.2.1.2 Selecao dos atributos preditivos para os nodos das arvores

A escolha por qual atributo preditivo sera utilizado em cada nodo da arvore é
baseada no critério de selecéo. Existem diversos tipos de critérios de selecdo, sendo

esta uma das diferencas entre os variados algoritmos de indugdo de arvores de
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decisdo. Esses critérios sdo baseados em termos da distribuicdo de classe dos
dados antes e apos a divisdo (WITTEN; FRANK; HALL, 2011).

A grande maioria dos algoritmos de inducédo busca dividir os dados de um
nodo-pai de forma a minimizar o grau de impureza dos nodos-filhos. Os critérios
para a selecdo da melhor divisdo sdo baseados em diferentes medidas, tais como
dependéncia, impureza e distancia. Quanto menor for o grau de impureza, mais
desequilibrada é a distribuicdo das classes. Se todos os dados pertencem a uma
mesma classe em um determinado nodo, a impureza dele é nula. Da mesma forma,
se existir 0 mesmo numero de exemplos para cada classe possivel, o grau de
impureza é maximo neste nodo (BRAMER, 2013).

Algumas das medidas mais utilizadas para a selecdo da melhor divisdo séo

apresentadas a seguir.

4.2.1.3 Métricas para a melhor divisdo da arvore

Existem muitas métricas que podem ser utilizadas para determinar a melhor
forma de dividir os dados. Conforme mencionado anteriormente, essas métricas sdo
definidas em termos da distribuicdo da classe dos dados antes e apés a divisao.

Muitas vezes, o grau de impureza do nodo filho é a base utilizada por essas
métricas para selecionar a melhor divisdo. Quanto menor o grau de impureza, mais
distorcida é a distribuicdo da classe (BRAMER, 2013).

O Ganho de Informacéo € uma das medidas baseadas em impureza, o qual
utiliza a entropia como medida da impureza. O algoritmo ID3 (QUINLAN, 1986),
utiliza essa métrica. Para determinar quéo boa € uma condi¢cdo de teste realizada, é
necessario comparar o grau de entropia do nodo-pai (antes da divisdo) com o grau
de entropia dos nodos-filhos (ap6s a divisdo). O atributo que gerar uma maior
diferenca é escolhido como condicdo de teste. O ganho é definido pela Equacao (1),

na forma:

) ) n j\.‘r V. .
ganho = entropia(pai) — Z{ —-entropia (v i )} (1)
AL

Onde n € o numero de valores dos nodo-filhos, N é o numero total de objetos

do nodo-pai e (vj) € o numero de exemplos associados ao nodo-filho vj. O grau de

entropia é definido pela Equacéo (2) a seguir:
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entropia(nd) = - pli/n6)-log, [p(f/ 11('))] (2)
i=1

Onde p (i / no) é a fracdo dos registros pertencentes a classe inono,ec € o
namero de classes. O atributo-teste que maximiza o ganho de informacédo é
selecionado pelo critério de ganho. O grande problema ao se utilizar o ganho de
informacdo € que ele da preferéncia a atributos com muitos valores possiveis
(BRAMER, 2013).

Um caso classico desse problema aconteceria ao utilizar um atributo
insignificante (como por exemplo, o codigo de matricula de um aluno). Nesse
exemplo, seria criado um nodo para cada valor possivel, e o total de nodos seria
igual ao numero de identificadores. Cada um desses nodos teria apenas um
exemplo, o qual pertence a uma UuUnica classe, ou seja, 0s exemplos seriam
totalmente discriminados. Assim, o valor da entropia seria minimo porque, em cada
nd, todos os exemplos pertencem & mesma classe. Essa divisdo geraria um ganho
maximo, embora seja totalmente inutil.

A razdo de ganho, da sigla em Inglés (Gain Ratio), foi proposta por
QUINLAN (1993) para solucionar o problema do ganho de informagdo. Ela nada
mais € do que o ganho de informacao relativo (ponderado) como critério de

avaliacdo. A razdo de ganho € definida pela Equacéao (3), na forma:

ganho

(3)

razio_de ganho(no)=—="——
- - entropia(no)

E possivel perceber pela Equacéo (3), que a razdo de ganho néo é definida
gquando o denominador é igual a zero. Além disso, favorece atributos cujo
denominador, ou seja, a entropia, possui valor pequeno. Em Quinlan (1988), é
sugerido que a raz&do de ganho seja realizada em duas etapas.

Primeiramente calculando o ganho de informacao para todos os atributos.
Apods isso, considerar apenas aqueles atributos que obtiveram um ganho de
informacgéo acima da média, e entédo escolher aquele que apresentar a melhor razéao
de ganho (BASGALUPP, 2010).

Gini é outra medida bastante conhecida, a qual emprega um indice de

dispersdo estatistica proposto por Corrado Gini em 1912. Este indice € muito
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utiizado em andlises econdmicas e sociais, por exemplo, para quantificar a
distribuicdo de renda em um certo pais.

O algoritmo CART (BREIMAN et al., 1994) utiliza essa medida. Para um
problema de c classes, o gini é definido pela Equacéo (4), na forma:

c

QiNiyger (6)=1-7" pli /n6) (4
i=1

Como no calculo do ganho de informacéo, basta calcular a diferenca entre o

gini antes e apos a divisdo. Essa diferenca, Gini, é representada pela Equacéo (5):

o 2N :
Gini = g””r’nde.r(pal)_ Z|: ?(\I,j " 81N oy (".Jr' ):| (ﬁ)

j=1
Onde n € o numero de valores do atributo (niumero de nodos-filhos), N € o
namero total de objetos do nodo-pai e (Nvj) € o nimero de exemplos associados ao

nodo-filho vij.
4.2.1.4 Atributos categéricos

O desempenho das arvores de decisao induzidas € influenciado de maneira
decisiva pela forma de representacdo dos nodos. Existem diferentes tipos de
representacdo dos nodos para a divisdo dos dados, dependendo do tipo de atributo.
A seguir, sdo apresentadas algumas das formas de representacdo considerando
atributos categoricos ndo-ordinais e ordinais (BRAMER, 2013).

Um ramo por valor de atributo: Uma aresta € criada para cada valor do
atributo usado como condicéo de teste. Embora esse tipo de particdo permita extrair
do atributo todo o seu conteudo informativo, possui a desvantagem de tornar a
arvore de decisdo mais complexa. O algoritmo C4.5 Quinlan (1993) utiliza esse tipo
de divisdo para atributos categéricos néo ordinais.

Atributos categéricos ordinais: Conforme visto nos capitulos anteriores, um
atributo € ordinal quando ha uma relacdo de ordem entre 0s seus possiveis valores.
Por exemplo, tem-se um atributo renda que pode possuir 0os valores (baixa), (média)
e (alta). Com atributos desse tipo, € possivel realizar uma particdo binaria do tipo
renda < (média), em que todos os exemplos cujo atributo renda tem valor (baixa)
seguem por uma aresta e 0s outros seguem por outra aresta. O algoritmo CART
(BREIMAN et al., 1994) utiliza esse tipo de particao.
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Valores agrupados em dois conjuntos: A divisdo binaria também pode ser
realizada de uma forma mais complexa de acordo com Breiman et al. (1994), onde
cada um dos dois subconjuntos pode ser formado por registros com mais de um
valor para o atributo utilizado como condicdo de teste. O elevado -custo
computacional para encontrar a melhor divisdo € o grande desafio desse tipo de
divisdo, pois o nimero de combinacdes possiveis € (2"°! - 1), onde n é o nimero
de valores possiveis para o atributo em questao.

Valores agrupados em varios conjuntos: O algoritmo C4.5, Quinlan (1993),
gera uma solucao de boa qualidade no intuito de permitir o agrupamento de valores
em diversos conjuntos com uma complexidade de calculo razoavel. Para isso, inicia
criando uma aresta para cada valor do atributo em teste. Apds, séo verificadas todas
as combinacdes possiveis de dois valores e, caso nenhuma dessas combinacdes
produza um ganho maior que a divisdo anterior, 0 processo € interrompido e a
divisdo anterior € adotada. Caso contrario, o processo é repetido tendo como base a
melhor das solucfes anteriores. Percebe-se que ndo se pode garantir que a divisao
encontrada seja a melhor possivel, pois é verificado se houve melhoria apenas um

passo a frente.

4.2.1.5 Atributos continuos

Alguns dos testes mais utilizados para particdo de atributos continuos sao:
testes simples ou pesquisa exaustiva e o0s testes multiplos. Os testes mdltiplos
podem ser de segmentacao global ou segmentacéo ao nivel do né. Fonseca (1994).

Os atributos continuos permitem uma maior variedade de testes e,
consequentemente, implicam uma maior complexidade de calculo.

O teste simples, também conhecido como pesquisa exaustiva, € 0 mais
utilizado. Um dos algoritmos que o utiliza é o C4.5, e a divisdo é sempre binaria.
Supondo um atributo continuo Z a ser utilizado como né teste, mesmo que seu
dominio seja infinito, 0 numero de exemplos num conjunto de treinamento Q é finito

e, portanto, o niumero de valores diferentes para esse atributo também é finito.



43

4.2.1.6 Métodos de poda em arvores de decisao

7z

Um cuidado que se deve ter com &rvores de decisdo é o crescimento
exagerado da arvore. Caso isso ocorra, deve-se contornar a situacdo com a
operacdo denominada poda da arvore de decisdo. Esta operacdo consiste em
substituir os nodos profundos por folhas, removendo as ligacées que fornecem um
baixo valor de ganho de informacéo.

Existem diversas formas de realizar poda em uma arvore de decisao, e
todas elas séo classificadas como pré-poda ou pés-poda (BASGALUPP, 2010).

O método pré-poda é realizado durante o processo de construcdo da arvore,
em que o processo pode simplesmente parar de dividir o conjunto de elementos e
transformar o nodo corrente em um nodo folha da arvore.

Um critério de poda que pode ser utilizado é o ganho de informacdo. Caso
todas as divisdes possiveis utilizando um atributo Z gerem ganhos menores que um
valor pré-estabelecido, entdo esse nodo vira folha, representando a classe mais
frequente no conjunto de dados.

O método pos-poda € realizado apds a construcdo da arvore de deciséo,
removendo ramos completos, onde tudo que estid abaixo de um nodo interno é
excluido e esse nodo € transformado em folha, representando a classe mais
frequente no ramo.

Para cada nodo interno da arvore, o algoritmo calcula a taxa de erro caso a
sub-arvore abaixo desse n6 seja podada. Em seguida, € calculada a taxa de erro
caso nao haja a poda. Se a diferenca entre essas duas taxas de erro for menor que
um valor predeterminado, a arvore € podada. Caso contrario, ndo ocorre a poda
(BASGALUPP, 2010).

4.2.1.7 Super ajuste ou Overfiting

No momento da construcdo das arvores de decisdo, muitas das arestas ou
sub-arvores podem refletir ruidos ou erros. Isso acarreta em um problema conhecido
como sobre ajuste, que significa um aprendizado muito especifico do conjunto de

treinamento, ndo permitindo ao modelo generalizar.
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Os erros mais cometidos por um modelo de classificagcdo sao geralmente
divididos em dois tipos: erros de treinamento e erro de generalizacdo (BASGALUPP,
2010). Erros de treinamento sdo o numero de erros de classificacdo equivocada
contida nos dados de treinamento, enquanto erros de generalizacdo sdo 0s erros
esperados pelo modelo em dados né&o vistos anteriormente.

Um bom modelo de classificagdo deve ndo apenas se adaptar bem aos
dados de treinamento, como também deve classificar com precisdo 0s registros
nunca vistos antes por ele. Em outras palavras, um bom modelo deve ter baixa
quantidade de erros de treinamento assim como de erros de generalizag&o.

Isto & importante porque um modelo que seja apropriado aos dados de
treinamento pode muito bem ter um erro de generalizacdo mais pobre do que um
modelo com alto grau de erro de treinamento (BASGALUPP, 2010). Tal situacéo é

conhecida como overfiting do modelo.

4.3 Algoritmos de arvores de decisao

Nesta sessdo, serdo apresentados de forma sucinta os cinco principais
algoritmos para inducéo de arvores de decisdo. Os algoritmos em estudo sdo: CART
Breiman et al. (1994), ID3 Quinlan (1986) e C4.5 Quinlan (1993), Apriori Agrawal et
al. (1996), FP-Growth TAN et al. (2009).

4.3.1 Algoritmo CART

O algoritmo CART (Classification and Regression Trees) foi proposto em
Breiman et al. (1994) e consiste em uma técnica que induz tanto arvores de
classificacdo quanto arvores de regressdo, dependendo se o atributo € nominal
(classificacdo) ou continuo (regressao).

Uma das suas principais vantagens é a grande capacidade de pesquisa de
relacbes entre os dados, mesmo quando elas ndo sdo evidentes, bem como a
producéo de resultados sob a forma de arvores de deciséo de grande simplicidade e
legibilidade (CAMPELO, 1994).
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O algoritmo CART gera arvores binarias, as quais podem ser percorridas da
sua raiz até as folhas respondendo apenas a questdes simples do tipo “sim” ou “nao”
(BASGALUPP, 2010).

Os nodos que correspondem a atributos continuos sdo representados por
agrupamento de valores em dois conjuntos. Utiliza a técnica de pesquisa exaustiva
para definir os limiares a serem utilizados nos nodos para dividir os atributos
continuos. Também dispde de um tratamento especial para atributos ordenados,
além de permitir a utilizacdo de combinacdes lineares entre atributos, ou seja,
agrupamento de valores em varios conjuntos. Diferente das abordagens adotadas
por outros algoritmos, os quais utilizam pré-poda, o CART expande a arvore
exaustivamente, realizando pos-poda por meio da reducédo do fator complexidade-
custo (BREIMAN et al., 1994).

4.3.2 Algoritmo ID3

O ID3, Quinlan (1986) é o algoritmo pioneiro em indugcdo de arvores de
decisdo. E um algoritmo recursivo, baseado em busca gulosa, procurando, sobre um
conjunto de atributos, aqueles que “melhor” dividem os dados, gerando sub-arvores.
A partir de um conjunto de dados, ele constréi arvores de decisdo, sendo a arvore
resultante usada para classificar amostras futuras.

O ID3 separa um conjunto de treinamento em subconjuntos, de forma que
estes contenham exemplos de uma uUnica classe. A divisdo é efetuada através de
um unico atributo, utilizando o ganho de informacéo para medir quanto informativo é
um atributo (DANKEL, 1997).

O algoritmo ID3 s0 lida com atributos categoricos ndo-ordinais, ndo sendo
possivel apresentar a ele conjuntos de dados com atributos continuos, por exemplo.
Nesse caso, os atributos continuos devem ser previamente discretizados. Além
disso, o algoritmo ID3 também ndo apresenta nenhuma forma para tratar valores
desconhecidos, ou seja, todos os exemplos do conjunto de treinamento devem ter
valores conhecidos para todos os seus atributos, isso acaba tornando necessario
gastar um bom tempo com pré-processamento dos dados para utilizar este algoritmo
(BASGALUPP, 2010).
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O ganho de informacéo é utilizado pelo ID3 para selecionar a melhor divisao.
No entanto, esse critério ndo considera o niamero de divisdes (numero de arestas), e
isso pode acarretar em arvores mais complexas. Além disso, o ID3 também nao
apresenta nenhum método de pds-poda, o que poderia amenizar esse problema de

arvores mais complexas.

4.3.3 Algoritmo C4.5 ou J48

O algoritmo C4.5 foi criado por Quinlan (1993), sendo um dos algoritmos
mais utilizados para a construcdo de arvores de decisdo. Representa uma
significativa evolugéo do ID3 do mesmo autor.

Consegue trabalhar tanto com atributos categéricos (ordinais ou néo-
ordinais) como com atributos continuos. Para tratar com atributos continuos, o
algoritmo C4.5 define um limiar e entdo divide os exemplos de forma binéria:
aqueles cujo valor do atributo € maior que o limiar e aqueles cujo valor do atributo é
menor ou igual ao limiar (BASGALUPP, 2010).

Consegue tratar valores desconhecidos. Esse algoritmo permite que os
valores desconhecidos para um determinado atributo sejam representados como “?’,
e o0 algoritmo trata esses valores de forma especial. Esses valores nao sao utilizados
nos célculos de ganho e entropia.

Utiliza a medida de razdo de ganho para selecionar o atributo que melhor
divide os dados. Essa medida se mostrou superior ao ganho de informacéo, gerando
arvores mais precisas e menos complexas.

Apresenta um método de pds-poda das arvores geradas. Ele faz uma busca
na arvore, de baixo para cima, e transforma em nés folha aqueles ramos que néo

apresentam nenhum ganho significativo (BASGALUPP, 2010).

4.3.4 Algoritmo Apriori

O algoritmo Apriori (AG’'RAWAL et al., 1996) consolidou-se como o primeiro
algoritmo de mineracdo de regras de associacdo considerado eficiente. Esse
algoritmo combina uma estratégia de busca denominada Breadth-first search (BFS)

com uma estrutura de arvore para contagem de ocorréncia de candidatos. O
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principio Apriori parte do pressuposto de que se um conjunto de itens € frequente,
entdo todos os seus subconjuntos também devem ser frequentes.

Um conjunto de itens é considerado frequente se o seu suporte for maior ou
igual ao limiar minsup que é definido pelo usuario antes da execucdo do algoritmo.
Um dos maiores problemas dessa abordagem é justamente a contagem do suporte
para cada conjunto de itens, que cresce de forma exponencial (TAN et al., 2009).

Apriori foi o primeiro algoritmo de mineragcdo de regras a usar a poda
baseada em suporte para controlar o crescimento exponencial dos conjuntos de
itens frequentes, ou seja, se um conjunto de itens possuir um suporte menor que o
minsup, entdo todos o0s seus subconjuntos também serdo menores, eliminando
assim todos esses conjuntos (Agrawal et al., 1996).

O processo que determina a frequéncia com que ocorrem cada conjunto de
itens frequentes € a contagem de suporte. Este processo apresenta uma abordagem
computacionalmente custosa, principalmente quando os numeros de transacdes e
conjuntos de itens candidatos a itens frequentes forem grandes (TAN et al., 2009).

Este algoritmo utiliza uma abordagem de niveis para gerar regras de
associacdo, onde cada nivel corresponde ao numero de itens que pertence ao
resultado da regra. Inicialmente, regras de confianca alta que tenham apenas um
item no resultado da regra sé@o extraidas. Por exemplo, se o conjunto {1,2,3} -> {4} e
{1,4,3} -> {2} forem regras de confianca alta, entdo a regra candidata {1,3} -> {4,2} é

criada pela fusao dos resultados de ambas as regras.

4.3.5 Algoritmo FP-Growth

O algoritmo FP-growth (TAN et al., 2009) apresenta uma diferenca bastante
significativa do algoritmo Apriori, por ndo utilizar a técnica gerar e testar utilizada no
Apriori. O FP-growth utiliza uma arvore FP compacta para codificar o conjunto de
dados e extrai o conjunto de itens frequente diretamente desta estrutura.

Uma arvore FP € uma representacdo compactada dos dados de entrada,
construida atraveés da leitura do conjunto de dados de entrada mapeando transacao
por transagdo em um caminho na arvore. Como diversas transagdes podem conter
muitos itens em comum, em muitos casos 0s caminhos dessas transacdes podem
ser sobrepostos, quanto mais caminhos forem sobrepostos, maior a compreensao
gue se pode obter da arvore FP (TAN et al., 2009).
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O algoritmo FP-growth explora a arvore FP de baixo para cima para gerar 0s
conjuntos de itens frequentes. Utiliza esta estratégia de bottom-up para encontrar
conjuntos de itens frequentes terminados em um determinado item em particular,
uma vez que cada transacdo € mapeada para um caminho na arvore, podendo
assim examinar apenas 0s caminhos que contenham o nodo especificado.

O algoritmo encontra todos os grupos de itens frequentes terminados em um
sufixo definido utilizando a estratégia de dividir para conquistar, dividindo o problema
em pequenos subproblemas (TAN et al., 2009). E um algoritmo interessante, por que
mostra como uma representacdo compacta do conjunto de dados da transagéo

ajuda a gerar conjuntos de itens frequentes de modo eficiente.
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5 FERRAMENTAS DE MINERACAO DE DADOS

Este capitulo tem como objetivo apresentar algumas das principais
ferramentas utilizadas na area de mineracdo de dados para realizar o processo de
descoberta de conhecimento no contexto educacional, sendo selecionado os dois
principais programas de mineragdo destacados pelos trabalhos relacionados.

Existem inUmeras ferramentas de mineracdo de dados disponiveis, de uso
comercial e académico, que fornecem as mais variadas colec¢des de algoritmos de
mineracdo, algoritmos de pré-processamento, técnicas de visualizacdo de dados,
entre outras funcionalidades. Entre elas podemos citar o Oracle Data Miner,
DBMiner, Clementine, IBM Intelligent Miner, WEKA, Hall et al. (2009) e
RAPIDMINER (RAPIDMINER, 2014).

Apesar de muitos trabalhos e pesquisas sobre a mineracdo de dados
educacionais e todos os esfor¢cos em propor e construir ferramentas de mineragcao
gue levem em conta as particularidades da mineracdo no ambito educacional, duas
dessas ferramentas sdo as que mais se destacam neste contexto: RAPIDMINER e
WEKA. Por este motivo, essas ferramentas foram escolhidas e serdo apresentadas

de forma sucinta nas subsecdes a seguir.

5.1 RAPIDMINER

O RAPIDMINER € um sistema para a mineracao de dados de codigo aberto.
E um aplicativo distribuido de forma independente para analise de dados, mineracéo
de texto e de dados, além disso, permite a integragdo com outros produtos
desenvolvidos pelo mesmo projeto.

O fato de possuir codigo aberto e, por isso, ser disponibilizada
gratuitamente, € uma das caracteristicas interessantes dessa ferramenta, além de
funcionar na maioria das principais plataformas e sistemas operacionais.
Disponibiliza o acesso as suas funcionalidades por meio de uma interface grafica
intuitiva, linhas de comando e API Java, possibilitando a construcdo de aplicacdes
gue a utilizem por meio de um mecanismo simples.

Além disso, o RAPIDMINER possui a biblioteca de algoritmos de

aprendizagem do WEKA totalmente integrada e possibilita o acesso a diferentes
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fontes de dados, como: Excel, Acess, Oracle, Microsoft SQL Server, MySQL,
Postgres, Arquivos de texto, entre outros.

Na Figura 09 é exibida uma de suas telas, onde a base de dados carregada
pode ser visualizada.

Figura 09 - Interface grafica do RAPIDMINER
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Fonte: Manual do usuario do RAPIDMINER.

Na Figura 10 é apresentada outra de suas telas onde pode ser vista uma

arvore de decisdo em uma representacédo gréfica.
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Figura 10 - Arvore de decis&o de exemplo no RAPIDMINER
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Fonte: Manual de usuario do RAPIDMINER.

Além das caracteristicas apresentadas, sao destacadas outras
caracteristicas por desenvolvedores (RAPIDMINER, 2014) como diferenciais da
ferramenta. Com mais de 500 operadores de integracdo e transformacéo dos dados,
mineracao, avaliagdo, visualizagdo; e conceito visualizagdo multicamadas de dados
garante a manipulacdo de dados mais eficiente, entre outras.

O RAPIDMINER oferece uma vasta documentacao incluindo tutorias em
videos, um manual da ferramenta além de guia de instalacdo. O manual € muito
bem elaborado e aborda, além de um passo-a-passo de como utilizar a ferramenta,
uma introducdo aos conceitos fundamentais e necessarios sobre mineracdo de

dados.

5.2 WEKA

Muito popular no meio académico, o WEKA (Waikato Environment for
Knowledge Analysis) é um software livre escrito em Java e desenvolvido pela
Universidade de Waikato, Nova Zelandia, formado por uma colecdo de algoritmos de
diversas técnicas de mineracdo de dados e ferramentas de pré-processamento
(HALL et al., 2009).
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O WEKA também oferece suporte a todo processo de mineracdo de dados,
que inclui suporte a preparacdo dos dados de entrada, avaliacdo estatistica da
aprendizagem, visualizacdo dos dados de entrada e os resultados. Todas as
funcionalidades do programa podem ser acessadas através de uma interface
simples e intuitiva.

Nesta interface, os algoritmos de aprendizagem e as diversas ferramentas
para transformacdo podem ser aplicados diretamente nas bases de dados sem que
seja necessario escrever nenhum cédigo. O WEKA incorpora os principais métodos
para as mais diversas areas de aplicagdo da mineracdo de dados, estre elas a
classificacao, regressao, regras de associagao, agrupamento e selegcéo de atributos
(HALL et al. 2009). O formato padrdo estabelecido para o WEKA é o ARFF, que é
um formato de entrada especifico da ferramenta e tem a forma de uma tabela
relacional simples. O ARFF pode ser construido a partir de uma base de dados ou
carregado de um arquivo.

A Figura 11 é exibida a interface grafica do WEKA onde a base de dados

carregada pode ser visualizada e melhor analisada.

Figura 11 - Interface grafica do WEKA com dados carregados para analise
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Fonte: Hall et al. 2009. Adaptado pelo autor.



53

Na Figura 12 é apresentada uma representacéo gréfica de uma arvore
de deciséo de exemplo gerada pelo algoritmo C4.5 ou J4.8 como ele é chamado no
WEKA.

Figura 12 - Arvore gerada pelo algoritmo J48 no WEKA
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Fonte: WEKA. Adaptado pelo autor.

A Figura 13 exibe outra forma de representacéo grafica de uma arvore de

decisdo gerada no WEKA, desta vez gera pelo algoritmo CART.
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Figura 13 - Arvore gerada pelo algoritmo CART no WEKA

Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize

Choose  |SimpleCart -5 1 -M2.0-N5-C 1.0

Test optians Classifier output

(@) Use training set STATUS=(I}: Evasfc(l787.0/0.0)

() Supplied test set set... STATIUS!=(I)

- | FAIXA ETARIA=(26-35) | (>36) | (<19)

@ ErEzsm T Pk L0 | COD_DISCIPLIN={7976) | {79 {2118) | (7982) | {7980} : EvasSc(476.0/227.0)

() Percentage spiit % [s6 COD_DISCIELIN!=(T976) | {7 | (2118) | (7982) | (T2E0)

COD_DISCIFLIN: | (2234) | (2244) | (2118) | (T276) | (T80} | {7982) | (T9EE)
ponsoptions |  RENDIMENTO ) | {(Bom) | (Precaric) | (Abaixo_da_média)
| ESTAD: I1= : Evas8c(45.0/16.0)

(Mom) SITUACAD ~ |  ESTADO_CIVIL!=(Demais)
I |  FATXR ETARIR={<l9) | (26-35) | (20-25)
Start Stop I | sexo=(F): Evas&c(59.0/19.0)

| sexc!=(F)
| | RENDIMENTC=(Catastri
| | RENDIMENTO!=(Cata
I 1 | <COD_DISCIFLIN=

Resultlist {right-click for options)
10:10:23 - s, 1498

co) | (Precario) | (Gtime) : Evasdc(123.0/74.0)

I
I I
I I
I I
I I
I 1 1 1 | <COD_DISCIPLIN! do{74.0/62.0)

| | FAIXAR_ETARIA'=(<19) | (26-35) | (20-25) : Cursando(&5.0/60.0)

I
I
I I
I I
I I
I I
I I
I I
I I
I I
[
[
[
| COD_DISCIFLIN!=(7987)1{2130) | (2234) 1 (2244) | {2118} | (7I76) | (7980) | (7982) | (7988)
[
[
[
[
[
[
[
[
HE E

RENDIMENTO!=(Catastrafico) | (Bom) | (Precario) | (Abaixo_da_média): Cursandc(46.0/35.0)

ALUNC_ESPECIAL=(5): Evasdo(14.0/2.0)

ALUNC_ESPECIAL!=(5)

| RENDIMENTO=(Precario) | (Catastrafico) | (Ebaixo_da_média)

| | STATUS_DICIPILNA=(Reprovado)

I | | FAIXZ ETERIR=(26-35) | (<19)|{20-25): Evasdo(47.0,/32.0)

I | | FAIXAZ ETERIR!=(26-35) | (<19) | (20-25): Cursando(34.0/22.0)

| | STATUS_DICIPILNA!—(Reprovads): Cursando(90.0/70.0)

| RENDIMENTO!'—({Precaric) | {Catastréfico) | (Rbaixo_da_média) : Cursando (73.0/39.0)
FATXA ETARRTA'—(26-35) | (»36) | {(<19) : Cursando(333.0/87.0)

Humber of Leaf Nodes: 15

Fonte: Hall et al. 2009. Adaptado pelo autor.

O WEKA também oferece sua APl Java, que permite a construcdo de
aplicacdes que utilizem todas as funcionalidades disponibilizadas pela ferramenta.
Esta APl também oferece suporte a constru¢cdo do arquivo ARFF que é o formato
especifico aceito pelos algoritmos implementados pela ferramenta.

Além disso, fornece uma vasta documentacdo on-line, mantém uma
comunidade de entusiastas que mantém o projeto atualizado e em constante
evolucéo, disponibiliza todo o material produzido pelo projeto, como o livro Data
Mining Practical Machine Learning Tools and Techniques (HALL et al., 2009).
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6 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo, serdo discutidos os trabalhos relacionados ao assunto da
evasao no ensino superior, foco principal deste trabalho.

O desempenho académico € um tema amplamente pesquisado, sendo
estudado por diversos pesquisadores ha algum tempo. Tinto, 1975, definiu um
modelo tedrico para explicar as causas da evasdo discente, considerando o
processo de desgaste do aluno como uma interacdo socio-psicolégica entre as
caracteristicas do aluno universitario e a sua experiéncia no instituto de ensino.

Essa interagdo entre o passado do aluno e do ambiente académico leva a
um grau de integragdo do aluno para este novo ambiente, sugerindo dessa forma,
gue o aluno deixa a universidade por problemas causados pela falta de integracéo
com o ambiente académico e social da instituicdo (RIGO; CAZELLA; CAMBRUZZI,
2012).

Tinto (1987) aperfeicoou seu modelo e posteriormente outros estudos
concluem que essa integracdo € influenciada, direta ou indiretamente, por
caracteristicas demograficas do discente, tais como: nivel sécio-econdmico da
familia, expectativa dos pais a respeito do futuro do filho, habilidades académicas do
aprendiz, conhecimentos adquiridos através da educacdo formal e/ou informal
(ANDRIOLA et. al., 2006). Ambos os modelos envolvem a condig&o social do aluno,
atributos como idade, género, experiéncias escolares, habilidades passoais,
juntamente com suas expectativas de desenvolvimento pessoal e de carreira,
associadas com a motivacdo para 0 desempenho académico e o0 seu
reconhecimento.

Estas caracteristicas sdo consideradas dentro de um espaco temporal, de
modo que a importancia e influéncia de cada uma delas muda de acordo com o
tempo no ambiente universitario (RIGO; CAZELLA; CAMBRUZZI, 2012).

A Figura 14 mostra resumidamente este modelo, destacando tanto a
influéncia de aspectos pessoais e sociais existentes antes do ingresso no curso
universitario, como aspectos relacionados com o contato académico, metodologia de

aprendizagem e integracao institucional.
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Figura 14 - Modelo proposto por Tinto (1975)

Periodo pré-Universitario Periodo Universitario

caracteristicas

Caracteristicas

do estudante D do curso
N
. . ¢ Evasio
intengoes/ T : - . -
. _'; | Integracao mtengocs/
objetivos ¢ 3 démi ativ ou
: . - | académicae |—P  objetivose
COMPromissos -t ial O
D socia COMpPromissos
’ > T Persisténcia
cxpectativas D
com a fatores
carreira externos
Contexto social e institucional

Fonte: (ANDRIOLA et al, 2006).

Métodos estatisticos também foram amplamente utilizados para a melhor
compreensdo do problema da evasdo. Johnston (1997) realizou uma analise de
registros dos alunos de uma universidade Escocesa, mostrando que mais de um
qguarto dos alunos que ingressava nos cursos de graduacédo néo estava progredindo
ou estava se retirando dos mesmos. A pesquisa sugere que o0s problemas nao
académicos sdo mais suscetiveis de contribuir para o fracasso de um aluno do que
problemas académicos e que a gama de problemas ndo académicos é muito mais
complexa e ampla. Além disso, a percepcéo pessoal do grau de influéncia exercido
por esses problemas nem sempre foi acompanhada pela incidéncia registrada na
pesquisa.

Deve ser destacada a necessidade de avaliagcdo cuidadosa de modelos
como os descritos acima, devido a grande dinamicidade observada em relacdo a
estes fatores e seus efeitos (RIGO; CAZELLA; CAMBRUZZI, 2012). Fatores tais
como aspectos sociais podem ser superados a partir de niveis motivacionais ou
expectativas de carreira, bem como aspectos metodologicos e acdes pedagodgicas
podem ser associados com fatores motivacionais (ADACHI, 2009).

Em sua grande maioria, os trabalhos relacionados a utilizacdo de técnicas

de mineracdo de dados sobre dados educacionais esta restrita a identificar



57

resultados em pequenos contextos, relativos a apenas algumas disciplinas e na
maior parte dos casos estdo ligados a cursos ndo presenciais.

Regras de associacao foram utilizadas por Minaei-Bidgoli et al. (2006), para
identificar padrdes de informacfes em bases de dados geradas a partir de sistemas
educacionais online, utilizando como base a disciplina de Fisica onde os autores
demostraram que um conjunto de regras permite identificar quais os atributos que
caracterizam padrdo de desempenho dos grupos de alunos, neste caso, oferecida
em ambiente online.

Um trabalho interessante foi realizado por Dekker et al. (2009), onde os
autores consideram trés conjuntos de dados: um conjunto com os dados de pré-
universitarios contendo apenas 495 casos (242 instancias classificadas como sem
sucesso, 253 casos classificados como sucesso), cada um descrito com 13
atributos. Um conjunto de dados das notas de alunos de curso universitario
contendo apenas 516 casos (253 instancias classificadas como sem sucesso, 263
casos classificados como bem-sucedido), cada um descrito com 74 atributos (para
cada uma das 37 disciplinas disponiveis, dois atributos dizendo quantas tentativas
foram feitas, e qual foi a maior nota). Por fim, outro conjunto de dados com os outros
dois conjuntos anteriores juntos. Conforme visto, o conjunto com os dados dos
alunos universitarios possuem apenas dois atributos (tentativa e nota mais alta),
enguanto o conjunto com os dados pré-universitarios possuiam 13 atributos.

Com o auxilio da ferramenta de mineracdo de dados WEKA, os autores
testaram e compararam alguns algoritmos de mineracdo de dados nos conjuntos

citados, dentre os quais pode-se destacar:

e Arvores de decisdo CART (SimpleCart) e C4.5 (J48)
¢ Redes Bayesiana (BayesNet)
e Um modelo logistico (SimpleLogistic)

e Regras de associacao (JRip, OneR)

Os resultados obtidos mostram que arvores de decisdo ou classificadores
bastante simples, podem gerar um resultado satisfatorio com precisdes entre 75 e

80% conforme podemos observar na Tabela 1.
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Tabela 1 - Tabela de resultados comparando diferentes algoritmos

Classifiers OneR CART J48-M2 J48-M10 BayesNet Logir JRip RF
Accuracy 075 0.79 0.800¢ 0.80 0.75 0.79 0.77 0.79
True positives 064 0790 0800 0.75¢ 0720 079¢c 0730 082¢
False negatives 036 021c¢ 0.20c 025¢ 0280 021c 0270 0.18¢c
True negatives 086 080e 080 0.84 0.79 080e 0382 077
False positives  0.14 020 e 020 e 0.16 021 020e 0.18 0.23 0

0. o —statistically significant improvement or degradation

Fonte: (DEKKER et al., 2009).

A tabela 1 mostra a pontuacdo da acuracia dos algoritmos de mineracao
para obter uma melhor visdo sobre o desempenho de classificadores. Pode-se
constatar que o algoritmo OneR tem uma taxa de Falso negativo mais elevada do
que todos os outros algoritmos. Esta € uma descoberta interessante, porque de
acordo com os autores € melhor classificar como propenso a evasao erroneamente
um aluno que deve realmente ser classificado como n&o propenso a evaséo, do que
dar um parecer negativo erroneamente a um aluno que deve ser classificado como
positivo.

Um trabalho semelhante foi realizado por Manhées et al. (2011) onde os
autores analisaram dados de alunos da Escola Politécnica da Universidade Federal
do Rio de Janeiro — UFRJ no periodo de 1994 a 2005. A base de dados foi
composta por informacdes de 543 alunos que concluiram o curso de Engenharia e
mais 344 registros de alunos que ndo concluiram. Com o auxilio da ferramenta de
mineracao de dados WEKA, foram avaliadas técnicas através de trés experimentos,
onde foram aplicados dez algoritmos de classificacdo sobre a base de dados. Os
experimentos retornaram dados com acuracia média variando entre 75 a 80%. Os
desempenhos obtidos pelos algoritmos de mineracdo de dados dos mais simples
aos mais sofisticados foram semelhantes. Também indicam que a previsdo de
alunos com risco de evasdo pode ser feita a partir de um numero reduzido de
atributos, por exemplo, verificou-se que o atributo mais importante é o coeficiente de
rendimento do primeiro semestre letivo, 0 segundo é a nota na disciplina de Calculo
Diferencial e Integral I.

Conforme Manhaes et. al. (2011) este assunto necessita de muita pesquisa
e discusséo. Mineracéo de dados utilizada na busca de padrbes de informacdo em

base de dados educacionais a fim de identificar possiveis evasdes e suas principais
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7

causas, € um campo de investigacdo ainda n&o consolidado que necessita de
investigagdes complementares tanto na definicdo dos atributos a serem utilizados
guanto nas técnicas de mineracao de dados empregadas.

Existem pontos que precisam ser pesquisados para aprimorar a utilizacdo da
mineragédo de dados como a transformacéo dos dados, a identificacdo dos atributos
mais relevantes, qual a melhor técnica e quais os algoritmos sdo 0s mais propicios
para serem usados em um determinado problema, entre outros (MANHAES et al.,
2011).

6.1 Andlise dos trabalhos relacionados

A Tabela 2 apresenta uma comparacao entre os trabalhos relacionados e
este trabalho, quais as técnicas utilizadas nos experimentos, exibindo um conjunto
de critérios definidos tais como: Objetivo do trabalho, quais os dados que foram

disponibilizados além da tarefa, técnica e algoritmo de Mineracdo de dados

utilizados.
Tabela 2 - Comparativo entre os Trabalhos Relacionados
. Dados Tarefa P .
Trabalho Objetivo Utilizados Utilizada Técnica Algoritmo
Tinto, 1975 Explicar as causas Pessoais, sociais Associagdo Modelo teérico -
da evasao discente e académicos
Johnston, Descobrir por que Coletadas por Classificacdo  Estatistica -
1997 mais de ¥ dos académicos,
alunos evadem como lideres de
curso
Minaei- Identificar padrbes Pessoais e Associagdo Regras de A Priori
Bidgoli et em bases de dados académicos, associagao
al. 2006 de sistemas tendo a disciplina
educacionais online  de fisica como
base
Dekker et Prever a evasao do Dados pré- Classificacdo, Arvores de SimpleCart, J48,
al., 2009 curso de universitarios e Associacao Decisao, BayesNet,
Engenharia Elétrica dados Regras de SimplelLogistic,
ap6és o primeiro académicos. associacao, JRip, OneR
semestre Redes
Bayesianas
Manhéaes Identificar Dados da grade Classificacdo, Arvores de OneR, JRip, J48,
etal., 2011 precocemente curricular do Associagdo Deciséo, RandomForest,
alunos em risco de curso de Regras de SimplelLogistic,
evasdo nos cursos Engenharia associacao, NaiveBayes, A Priori
de graduacao Redes
Bayesianas

Fonte: Do Autor.
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A partir dos estudos feitos nos trabalhos relacionados apresentados neste
capitulo, pode-se destacar que a tarefa, em sua grande maioria, foi a de
classificacdo de objetos alvos e predominou o uso da técnica de arvores de decisao
em conjunto com o algoritmo J48, ja no que se diz respeito ao uso de regras de
associacao, o algoritmo Apriori foi 0 que teve maior destaque.

Para a realizacdo deste estudo, foram escolhidas as técnicas de
classificacéo e associacdo para serem utilizadas nos experimentos.

Na tarefa de classificacdo sera utilizado o algoritmo J48, assim como em
Manhaes e Dekker, o resultado da precisdo deste algoritmo nos testes realizados
durante a faze de familiarizagdo do autor com a ferramenta de mineragdo se
mostraram satisfatérios, ou seja, apresentaram uma boa acuracia.

Na tarefa de associacéo serdo testados dois algoritmos diferentes, Apriori e
FPGrowth. A escolha pelo algoritmo Apriori se da em funcdo da sua utilizacdo nos
trabalhos relacionados, ja o FPGrowth sera utilizado para testar o comportamento
destes dois algoritmos quando aplicados no mesmo conjunto de dados.

A escolha pela ferramenta de mineracdo de dados WEKA, Hall et al. (2009)
se deu em funcdo de ser amplamente utilizado nos trabalhos relacionados, pela
facilidade de uso, também por ela ser uma ferramenta livre de cédigo aberto sem
custos para utilizacdo e de facil integracdo com outras linguagens de programacao
como Java por exemplo, visando trabalhos futuros, além do grande volume de

material escrito e exemplos sobre o mesmo.
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7 METODOLOGIA E CONTEXTUALIZACAO DO PROBLEMA

Neste capitulo, sdo apresentados a metodologia utilizada no
desenvolvimento do trabalho e a contextualizacdo do fendmeno em estudo na
Universidade de Santa Cruz do Sul - UNISC.

A pesquisa e revisdo bibliografica foi o ponto inicial deste trabalho, com base
nela foram definidas as tecnologias e técnicas a serem adotadas para 0
desenvolvimento do estudo. Com relacdo aos objetivos, este trabalho se originou de
uma pesquisa exploratéria e explicativa. A pesquisa exploratéria proporciona maior
familiaridade com o tema, ja a pesquisa explicativa, tem por objetivo identificar os
fatores que determinam ou que contribuem para a ocorréncia do fenémeno estudado
(GIL, 2002).

O Curso de Ciéncia da Computacdo da UNISC possui um curriculo com 55
disciplinas divididas em 9 semestres, totalizando uma carga horaria de 3.210 horas,
que permite ampla formacdo cientifica, cujo embasamento tedrico-préatico
oportuniza, aos alunos, acompanharem novas e dinamicas tendéncias em funcéo da
rapida evolucdo tecnolégica neste campo. O perfil dos ingressantes no curso sao
principalmente alunos provenientes do ensino médio, através da realizagdo de
vestibular (Setor de informética da UNISC).

Como fonte de dados para este trabalho, foram utilizados dados académicos
relativos aos alunos matriculados no curso de ciéncia da computacdo da UNISC,
preservando os dados pessoais dos alunos por ndo serem considerados importantes
na descoberta por padrbes da evaséao.

Foram disponibilizados dados em forma de arquivo texto das tabelas: i)
ALUNOS (matricula, data de nascimento, sexo, estado civil, classificacdo e média no
vestibular, ano de ingresso); ii) ALUNOS CURSOS (matricula, codigo do curso, tipo
de movimentagédo do aluno, se ingresso ou desisténcia, data colagdo de grau); iii)
DISCIPLINAS CURSADAS (matricula, ano que foi cursada a disciplina, codigo da
disciplina, carga horaria, frequéncia e notas obtidas); iv) ITENS_CONCLUIDOS
(matricula, cédigo curso, codigo do curriculo, tipo de conclusdo da disciplina,
creditos obtidos); v) OCORRENCIAS_ALUNOS (matricula, codigo do curso, tipo -
ingresso ou evasao - e sub tipo da ocorréncia, data que o aluno evadiu ou ingressou
no curso, ano e média do vestibular); vi) DISCIPLINAS (c6digo da disciplina, nome

da disciplina).
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O primeiro passo do trabalho foi um estudo detalhado nos dados
académicos cedidos pelo setor de informética da UNISC, feito em duas etapas: Em
um primeiro momento analisando diretamente os dados, ap0s a importacdo dos
mesmos em uma base de dados de apoio gerada no Firebird?, com o objetivo de
encontrar os atributos para melhor organizar os dados, de forma que
contemplassem as informacdes historicas referentes aos alunos em seus periodos
na universidade. Em um segundo momento, tratando os dados diretamente na
ferramenta WEKA, onde foram submetidos aos algoritmos de mineracdo de dados
selecionados.

Conforme visto nos trabalhos relacionados, a tarefa de classificacdo € uma
das tarefas mais utilizadas na busca por padrées da evasdo nas universidades
(DEKKER et al., 2009; MANHAES, 2011). Por isto, a classificacdo sera considerada
como tarefa base deste trabalho, juntamente com a técnica de arvores de deciséo e
o algoritmo C4.5 (J48) também amplamente utilizados neste contexto (BUSS, 2011,
MANHAES, 2011).

O método de classificacao foi escolhido por melhor responder a questéo alvo
deste trabalho, ou seja, com o0 método de classificacdo pode-se prever que
determinados alunos, com um determinado perfil, tendem a evadir do curso. Neste
caso, o atributo STATUS é denominado como atributo alvo da classificagéo e, sobre

este, regras de classificacdo em relacédo aos outros atributos seréo geradas.

7.1 Dominio da base de dados de apoio

A base de dados utilizada neste trabalho foi diretamente coletada do sistema
académico da universidade e disponibilizada em forma de arquivo texto. Ela contém
informacdes sobre os alunos de graduacéo que ingressaram no curso de Ciéncia da
Computacdo, em um dos trés curriculos (cédigos 186, 207 e 2509), além de
informacgdes sobre as disciplinas cursadas por eles.

Apés a fase de selecdo dos dados, o primeiro passo foi a importacdo dos
arquivos texto para o banco de dados, a Figura 15 mostra o inicio de um dos
arquivos texto recebidos, com a consulta SQL que originou os dados da tabela
ALUNOS. Os demais arquivos texto e consultas podem ser vistos no Anexo A.

2 Sistema gerenciador de banco de dados de cédigo aberto baseado na plataforma do InterBase da
Borland.
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Figura 15 - Arquivo texto com a consulta SQL e os dados da tabela Alunos

1 _ Mon Sep 28 11:30:15 2014 A
1> select
a.r
from
alunos a,
alunos cursos ac,
cursos ¢
where
a.matr_aluno = ac.matr _aluno
and ac.cod curso = c.cod curso
and c.cod curso mestre = 4
3 |matr_aluno |matr_ant|nome_aluno |dt_nascimento |cod_cidade_na|nacionalidade |nome_pai
| 569(85100715|J0R0 FERNANDO VIGHI |02/05/1952 | 421|BRASILEIRR | ANTONIC VIGHI
| 724|85102299|LUIZ FERNANDO SCHERER |16/09/1966 | 507|BRASILEIRA | ANIBIO SCHERER
| 724|85102299|LUIZ FERNANDO SCHERER |16/09/1966 | 507|BRASILEIRA |ANIBIO SCHERER
| 124087100390 | IVAN LAWISCH |23/09/1965 | 507|BRASILEIRA | DILLO ALFONSO LAWISCH
| 1737|87105381 | PAULO CESAR BRAZEIRO DE CARVALHO [11/11/1964 | 442|BRASILEIRA | FRRNCISCC V. MARTINS CARV
| 3326|90100379|IVAIR OGLIARI 123/10/1971 | 312|BRASILEIRR |IVO OGLIARI
| 3572|90102888 | FERNANDO LUIS CAUDURC |26/08/1965 | 200|BRASILEIRE | THIOPHILC EMILIC CAUDURO
| 4137|90108794|EDISON WERLANG DE OLIVEIRA 127/03/1870 | 442 | BRASILEIRR | ANTONIC C.DE CLIVEIRA 50B
23 | 4183|91100162 | JONE DAMASCENC SILVA |30/01/1967 | 369|BRRSILEIRAE | JORO DRMASCENC SILVAE
24 | 4250(91101772 | LEANDRO PITSCH |29/03/1368 | 656|BRASILEIRA |ERNY PITSCH
| 4251]91101798 |[MARCOS ALDECIR WENZEL 119/01/1970 | 507|BRASILEIRR |ARMIN AFONSO WENZEL
| 4528|91108249 |HARDY KOHL JUNICR |04/06/1870 | 507|BRASILEIRA | HARDY RCHL
| 4936|91119717 |NELSON EGON GELLER |24/08/1365 | 656|BRASILEIRA | FEODOR NELSON GELLER
| 5514|92106689|INES TERESINHR BORGES |03/10/1870 | 507|BRASILEIRA | GERALDC BORGES
| 6210]93104345 |MAIREL LUIS KOLLING [17/01/1876 | 507|BRASILEIRA | DANILO JOSE KCLLING
| 6343]93107322 | ADRIANA SIMONE SCHWENGBER 108/12/1974 | 507|BRASILEIRA |MARINO JOSE SCHWENGBER
| 6343]93107322 | ADRIANA SIMONE SCHWENGBER 108/12/1874 | 507|BRASILEIRA |MARING JCSE SCHWENGBER
| 6740(93200051 | FABIO ANTONIO RASCHE 124/04/1974 | 156|BRASILEIRR | IVO RNTONIO RASCHE
33 ] 6740(93200051 | FABIO ANTONIO RASCHE |24/04/1974 | 156|BRASILEIRA | IVO ANTONIO RASCHE v
< >
dormal text file length: 3663904 lines: 2414 Ln:11 Col:36 Sel:0 UNIX ANSI INS

Fonte: Setor de informatica da UNISC.

O Anexo B exibe as tabelas que foram recebidas na integra, com todos os
atributos que foram disponibilizados nos arquivos texto para o estudo, uma breve
explicacdo do significado de cada atributo e o dominio de valores aplicado a ele,
caso exista. A tabela ALUNOS continha 70 atributos, a tabela ALUNOS_ CURSOS
continha 30  atributos, ¥ OCORRENCIAS ALUNO com 31 atributos,
DISCIPLINAS CURSADAS com 17 e a tabela ITENS_CONCLUIDOS com 6
atributos.

Apoés a importacdo os dados, seguindo as etapas do processo de KDD, o
passo seguinte foi a limpeza da base criada, exclusdo dos atributos nao
considerados importantes para a mineragdo, como numero de RG, CPF, nome do
pai, nome da mae, enfim, atributos que n&do sdo capazes de criar uma boa
generalizacdo na base de dados. Também foi realizada a remocéo dos registros
duplicados, como pode-se ver no anexo A, todas as tabelas disponibilizadas pelo
setor de informatica da UNISC sofreram fusdo com outras tabelas, gerando registros
duplicados em todas as tabelas importadas.
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O modelo relacional da base de dados de apoio criada com os atributos que
foram selecionados para o estudo pode ser visto na Figura 16.

Figura 16 - Modelo relacional da base de apoio criada

Ocorrencias_alunos Alunos Disciplinas_Cursadas
matr_aluno (PK) matr_aluno (PK) matr_aluno (PK)
sequencia (PK) JLdt_nascimento ano_matr (PK)
cod_curso N ' 00d_cidade_naturalidade periodo_matr (PK)
fipo_ocorrencia pstado_civil cod_disciplina
subtipo_ocorrencia 5840 (PK)
cod_justif_evasao T Cisoa Hcod_profissao f 2! cod_curso_tuma
periodo_ocorrencia - aluno_especial cod_furma_logica
periodo_fim_ocorrencia matr_aluno (PK] stafus._aluno nota
ano_ves cod_curso (PK) nota2
media_geral cod_curiculo nota_final
classif_curso po_ocorrencia nota_exame
Classif_geral subtipo_ocorrencia media_final
media_harmonica cod_justf_evasao P T carga_horaria
media_ponderada aflo_ocorrencia status_disciplina
periodo_ideal_inqresso 35”000_060”%03 v proporcao_presenca
ano_base_ingresso _ocorrencia - = faltas_aluno
perino_bEseg_mgresso ano_fim_ocorrencia IR Con fieq_aluno

periodo_fim_ocorrencia matr_aluno (PK)
dt_fim_ocorrencia €0d_curso (PK)
ano_prev_conclusao cod_curriculo (PK)
dt_colacao_grau seq_item (PK)
dt_expedicao_diploma fipo_conclusao

creditos

Fonte: Do Autor.

Com base no modelo relacional exibido na Figura 16, criou-se uma nova
tabela HISTORICO com o objetivo de organizar os dados de forma que cada registro
contenha o histérico de um aluno, armazenando o maior nimero de informacdes
possivel referente ao perfil do aluno no decorrer do curso, como por exemplo a idade
qgue ele tinha quando ingressou, se ingressou via vestibular ou transferéncia
interna/externa, se trocou ou ndo de curriculo, quantas vezes trancou a matricula,
guantas disciplinas cursou em cada semestre, a ordem em que as disciplinas foram
cursadas ordenadas por ano e semestre em que foram cursadas (para disciplinas
cursadas no mesmo ano/semestre o critério de ordenacgao escolhido foi a ordenacéo
numeérica pelo cédigo da disciplina).

Os atributos da tabela HISTORICO s&do descritos na Tabela 3, que

apresenta 0 nome e uma breve descricdo dos atributos criados.
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Tabela 3 - Atributos da tabela HISTORICO

(continua)

Nome do atributo

Descricao do atributo

matr_aluno  (pk)
dt_nascimento
Sexo

estado_civil

codigo_curriculo_curso
tipo_movimentacao
subtipo_movimentacao

meio_acesso
idade_ingresso

trocou_curriculo
gtde_trancamentos
tempo_permanencia

media_vestib
class_vestib
total_disciplinas_cursadas
disc_01_cod
disc_01_ano
disc_01_sem
disc_01_status
disc_01_notafinal
disc_02_cod
disc_02_ano
disc_02_sem
disc_02_status
disc_02_notafinal
disc_03_cod
disc_03_ano
disc_03_sem
disc_03_status
disc_03_notafinal
disc_04_cod
disc_04_ano
disc_04_sem
disc_04_status
disc_04_notafinal
disc ... 05 até 54
disc_55 cod
disc_55 ano
disc_55 sem
disc_55_status
disc_55_notafinal
tot_disc_sem_01
tot_disc_sem_02
tot_disc_sem_03
tot_disc_sem_04
tot_disc_sem_05
tot_disc_sem_06
tot_disc_sem_07

Matricula do Aluno

Data de nascimento

Sexo (M — masculino, F — Feminino)

Estado Civil

Cadigo do curriculo em que o aluno esta matriculado

Tipo de movimento do aluno 1 — Ingresso 2 - Evasao

1-Vestibular, 2-Transferéncia Interna, 3-Transferéncia Externa, 4-
Reingresso,5-Diplomado, 6-Aluno Especial,7-Conclusao, 8-
Trancamento,9-Cancelamento,10-Desisténcia, 11-Suspenséo,12-
Desligamento,13-Falecimento,14-Cancelamento de Matricula,15-
Cancelamento de Rematricula, 16-Ingresso em Curso Sequencial, 17-
Permuta, 18-Trancamento para Vinculo,19-Reop¢éo de Habilitagédo

Idem anterior, porém esse armazena o registro da entrada do aluno, ja o
anterior armazena a situacao atual do aluno

Com base na data de nascimento e a data da ocorréncia da matricula, foi
calculado a idade do aluno quando ingressou no curso

Se o aluno trocou ou nao de curriculo no curso (S- sim, N - ndo)
Quantidade de trancamentos realizados

Tempo em semestres que 0 aluno permaneceu ou permanece no curso,
desde o primeiro registro de entrada

A média atingida no vestibular

A classificacéo no vestibular (classificacdo no curso, ndo geral)

O numero total de disciplinas cursadas pelo aluno

Cddigo da primeira disciplina cursada

Ano que a primeira disciplina foi cursada

Semestre em que a primeira disciplina foi cursada

Status do aluno na disciplina (1-Aprovado, 2-Reprovado,3-Desistente)
Média final da disciplina

Caddigo da segunda disciplina cursada

Ano que a segunda disciplina foi cursada

Semestre em gque a segunda disciplina foi cursada

Status do aluno na disciplina (1-Aprovado, 2-Reprovado,3-Desistente)
Média final da disciplina

Cddigo da disciplina cursada

Ano que a disciplina foi cursada

Semestre em que a disciplina foi cursada

Status do aluno na disciplina (1-Aprovado, 2-Reprovado,3-Desistente)
Média final da disciplina

Cadigo da disciplina cursada

Ano que a disciplina foi cursada

Semestre em que a disciplina foi cursada

Status do aluno na disciplina (1-Aprovado, 2-Reprovado,3-Desistente)
Média final da disciplina

Estes campos séo repetidos, da disciplina 1 até 55

Cddigo da disciplina cursada

Ano que a disciplina foi cursada

Semestre em que a disciplina foi cursada

Status do aluno na disciplina (1-Aprovado, 2-Reprovado,3-Desistente)
Média final da disciplina

Total de disciplinas cursadas no primeiro semestre

Total de disciplinas cursadas no segundo semestre

Total de disciplinas cursadas no terceiro semestre

Total de disciplinas cursadas no quarto semestre

Total de disciplinas cursadas no quinto semestre

Total de disciplinas cursadas no sexto semestre

Total de disciplinas cursadas no sétimo semestre
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Tabela 3 - Atributos da tabela HISTORICO

(concluséao)

Nome do atributo Descricao do atributo
tot_disc_sem_08 Total de disciplinas cursadas no oitavo semestre
tot_disc_sem_09 Total de disciplinas cursadas no nono semestre
tot disc_sem_10 Total de disciplinas cursadas no décimo semestre

Fonte: Autor.

Apoés criada a tabela, selecionaram-se 1860 alunos para compor a nova
base de dados. O critério de selecdo utilizado foi o aluno ter cursado pelo menos
uma disciplina em um dos trés curriculos em estudo (186,206,2509), ou seja, alunos
gue nao cursaram disciplina alguma em pelo menos um destes curriculos ndo foram
selecionados.

No Anexo C podem ser visto os comandos SQL utilizados para a selecao
dos registros e também os comandos para a sele¢cdo das disciplinas. Com os alunos
ja selecionados e importados na base HISTORICO, foram analisadas
individualmente as 1860 matriculas selecionadas, com o intuito de preencher alguns
campos que nao foram preenchidos através de consultas SQL e programagéo, como
por exemplo o tempo de permanéncia do aluno no curso em semestres, se ele
trocou ou nao de curriculo, quantidade de trancamentos realizados.

Esta foi uma tarefa ardua e cansativa, mas devido a grande quantidade de
registros duplicados por causa da forma como os dados foram cedidos, optou-se por
fazé-la de forma manual.

Utilizou-se o sistema académico da UNISC para outra andlise feita em cada
matricula, para conferir se os dados importados condiziam com a situacdo atual do
aluno importado na base HISTORICO. A Figura 17 mostra a consulta realizada com

a matricula do autor.
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Figura 17 - Consulta de alunos matriculados no site da UNISC

- v \ Bem-vindo(a) Romeu | Sair
m = "Ny = = (a)
#=UNISC ] & .

1 ) ] & Selecione seu curso:
ooyt “ A, E i CIENCIA DA COMPUTACAO (207) v
Calendario Manuais e iskhcdo  Requsgiode  Pontuaidade
y fadémico Cuiculos Legislagho TR lile  Fremiads
¥
o Informagées Académicas ¥ | Informagées Financeiras ¥ | Informacées Cadastrais ¥ | Localizagdo ¥
S

Localizagéo de alunos/professores

Localizar: ® Alno U Professor

I n—
Nome Matricula | Operagio |
{ToDOS} v | | Buscar
Alnas enconirados L

ROMEU CORNELIUS JUNIOR 207 - CIENCIA DA COMPUT!/ _‘iC

Imprimir

Fonte: Sistema académico da UNISC, adaptado pelo Autor.

7.1.1 Alguns dados estatisticos sobre o dominio criado

Com a tabela HISTORICO devidamente carregada e balanceada,
selecionaram-se alguns atributos como faixa etaria, nimero do curriculo, o meio de
acesso, trocas de curriculo, quantidade de trancamentos, o tempo de permanéncia e
a situacdo atual do aluno no curso, a fim de gerar alguns dados estatisticos para se
ter um melhor entendimento sobre os dados importados.

Na Figura 18 é possivel visualizar que a grande maioria dos alunos que
ingressou no curso, o fazem com menos de 20 anos, outra parcela significativa esta
na faixa etaria entre 20 e 25 anos.

Figura 18 - Faixa etéria dos alunos que ingressaram no curso

Selected attribute

MName: FAIXA_EFTARIA Type: Mominal

Missing: 9 (0%%) Distinct: 4 Unigue: O (0%G)

Mo, Label Count
1| <19 10443
2| 20-25 515
3| 26-35 159
4| =35 32

dass: FAIMA ETARLA (Mom) P wisualize All

104

3z

Fonte: WEKA. Adaptado pelo Autor.
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Na Figura 19, sdo exibidos alguns dados estatisticos dos alunos que
evadiram do curso, como a faixa etaria, o curriculo em que cada aluno estava
matriculado e o total de disciplinas cursadas por eles até o quinto semestre.
Podemos ver também o numero de alunos que evadem semestre a semestre,
exibindo a evolugdo da evasdo a partir do segundo semestre, pelo nimero de
disciplinas cursadas, ou seja, pelo numero do contador com valor “0” para o total de

disciplinas cursadas.

Figura 19 - Dados sobre alunos que evadiram do curso

Selected attribute

MName: FAIXA_ETARIA Type: Mominal
Missing: 9 {1%%6) Distinct: < Unigue: O {0%%)
Mo, Label Count

1| <19 518
2| 20-25 <450
3| 26-35 130
4| =36 26

Selected attribute

Mame: CURRICLULO Type: Mominal
Missing: 0 {03%6) Distinct: 3 Unique: O {0%)
Mo. Label Count

1| 185 | 358

2| 207 | 732

3| 2508 | 145
Selected attribute

Mame: TOT_DISC_SEM_01 Type: Mominal
Missing: O (0%%) Distinct: 3 Unique: O (0%)
MNo. Label Count

1|1-=2 399

2| 3-—>4 652

3| 5-=6 247

4| 7= a
Selected attribute

Mame: TOT_DISC_SEM_02 Type: Mominal
Missing: O (09%G) Distinct: 4 Unigue: O (0%%)
MNo. Label Count

1|0 373

2|1->=2 285

3| 3->4 453

4| 5-=6 132

5| 7-> a
Selected attribute

Mame: TOT_DISC_SEM_03 Type: MNominal
Missing: O {0%%) Distinct: 5 Unique: 1 {(0%)
Mo. Label Count

ija 511

2|1->2 227

3|3-=>4 318

4| 5-=6 B85

5|7> 1
Selected attribute

Mame: TOT_DISC_SEM_0<4 Type: Mominal
Missing: O (0%G) Distinct: 5 Unigue: O (0%G)
MNo. Label Count

1|0 757
2|1-=2 139
3| 3->4 2493
“4|5-=6 50
5| F-> <

Selected attribute

Mame: TOT_DISC_SEM_O05 Type: Nominal
Missing: O {(0%&) Distinct: 4 Unigue: 0 {0%%)
MNo. Label Count

1i|o 856
2[1-=2 153
3[3-=4 197
4| 5-=6 37
5[ 7-= ]

Fonte: WEKA. Adaptado pelo Autor.

Pode-se observar o aumento incremental do campo niamero 1 com Label 0

nas tabelas da Figura 19, onde € indicado o nimero de alunos que nao cursaram
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nenhuma disciplina no semestre em questao, nota-se que uma parcela muito grande
dos alunos que evadem do curso, o fazem até o quinto semestre conforme pode ser

visto na Figura 2.

7.2 Aplicagdo da mineragao de dados na base de apoio

Nesta secdo, sdo apresentadas as tarefas de mineracdo identificadas para
serem aplicadas no dominio de dados criado, a preparacdo desses dados para
serem utilizados nas tarefas escolhidas, os experimentos que foram realizados, bem
como uma breve discusséo sobre os resultados obtidos nos experimentos.

Com os dados selecionados e pré-processados, a prOxima etapa no
processo de KDD é a transformacdo dos dados, principalmente os atributos que
apresentam uma sequéncia de valores muito abrangente, o que dificulta o
processamento e entendimento dos resultados, e também para que 0s mesmos
estejam nos padrdes dos algoritmos de mineracdo de dados aos quais eles serao
submetidos (WITTEN; FRANK; HALL, 2011).

Nesta etapa, atributos como idade, quantidade de trancamentos de
matricula, tempo de permanéncia, entre outros, passam por um processo de
discretizacéo, ou seja, foram transformados em outros valores que correspondem a
mesma informacéo.

Por exemplo, o atributo idade foi transformado em faixa etaria, a quantidade
de trancamentos de matricula transformada em <2 ou >2, o total de disciplinas
cursadas transforma-se em < 5 e >= 5, entre outras.

Essas transformacbes se devem ao fato da escolha pela tarefa de
classificacdo e a técnica de arvores de decisdo, pois 0s algoritmos dessa classe
trabalham melhor com atributos nominais (WITTEN; FRANK; HALL, 2011). Todas as
consultas SQL e as transformacgfes que foram feitas podem ser visualizadas no
Anexo C.

Em conjunto com essas transformacdes, novos atributos foram criados na
base de dados de apoio, nas tabelas DISCIPLINAS e HISTORICO, para ajudar a
responder as perguntas que serao feitas no decorrer dos experimentos. A primeira
parte dessas transformacdes, ocorreram na tabela DISCIPLINAS.

Foram criados dois novos atributos, TIPO e SEMESTRE. Todas as

disciplinas cadastradas na base de dados, foram divididas em trés grupos: i) COMP
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(disciplinas consideradas béasicas na computacdo como algoritmos, ldgica,
programacado, redes entre outras.); ii) MATH (disciplinas de matemética como
calculo, geometria, matematica discreta entre outras.); ii) HUMAN (demais
disciplinas, como inglés instrumental, lingua portuguesa, filosofia, sociologia entre
outras.), essas informacdes foram atribuidas ao atributo TIPO.

O Atributo SEMESTRE foi utilizado para definir em qual semestre a
disciplina deveria ser ministrada, e foi preenchida da seguinte forma: As disciplinas
do primeiro semestre receberam o valor SEQ1, ou seja, essas disciplinas deveriam
aparecer na primeira sequéncia de disciplinas cursadas pelo aluno. As disciplinas do
segundo semestre receberam o valor SEQ2, as disciplinas do terceiro semestre
receberam o valor SEQ3 e assim por diante. O objetivo desse atributo é saber se 0
aluno fez disciplinas fora da ordem curricular.

A Figura 20 mostra o inicio da tabela DISCIPLINAS com os novos atributos
criados para as disciplinas do primeiro e segundo semestre ordenadas de forma
alfabética. Pode-se notar que algumas disciplinas sofreram alteracdes de codigo e
nome ao longo do curso, isso deve-se em funcdo dos trés curriculos utilizados no
estudo (186,207,2509). Essas disciplinas foram unificadas, ou seja, hao importa se o
aluno cursou a disciplina codigo 2.120 ou 7.976, nos dois casos ele tera cursado a
disciplina de algoritmos, ou se o aluno cursou a disciplina 8.511 ou 2.130 em um

determinado semestre, para o estudo ele tera cursado a disciplina de calculo.

Figura 20 - Tabela DISCIPLINAS

faloln] MOME TIFO SEMESTRE
> 2. 120
7976 ALGORITMOS E PROGRANMAC A COMPE SEQ1
7.299 COMPUTADOR E SOCIEDADE HUMAMN @ SEQ1
2. 207 GEOMETRIA AMALITICA MATH SEQ1
1.841 IMNGLES INSTRUMENTAL HUMAN SEQ1
I 2,239 INTRODUCAO A COMPILTACAC COMPE SEQ1 I

13. 219 INTRODUCAO A COMPLTACAD COME SEQ1
2.2499 LOGICA PARA COMPLITACAC COMP SEQ1
7.988 MATEMATICA DISCRETA rMATH SEQ1
10.021 MATEMATICA FLMNDAMEMNTAL rATH SEQ1
2.130 CALCULD DIFEREMNCIAL E INTEGRAL MATH SEQZ2

I 8.511 CALCULO I rMATH SEQZ I
2.1920 ESTRUTURA DE DADOS COMP SEQZ2
7.380 ESTRUTURA DE DADOS I COME SEQZ

I 3.051 FILOSOFIA HUMARMN SEQZ2 I
3.059 FILOSOFLA E LOGICA HUMARN SECQZ
F.289 FISICA APLICADA A COMPUTACAD  COMP SEQZ
1.889 LINGUA PORTUGLESA HUMAMN @ SEQZ2
1.999 PORTUGUES IMNSTRUMEMTAL HUMAMN @ SEQ2
F.O8Z2 PROGRAMACAD ESTRILTLIRADS COMPE SEQZ2
2.337 PROGRAMACAD I COMP SEQZ
7.286 SISTEMAS DIGITAIS COMPE SEQZ2

Fonte: Do Autor.
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Com a tabela de disciplinas atualizada, a préxima etapa foi a transformacéo
da tabela HISTORICO, onde foram criados novos atributos a fim de identificar a
sequéncia de disciplinas cursadas por cada aluno em cada semestre. Para isso, 0
primeiro passo foi identificar quais as disciplinas cursadas pelos alunos, ordenadas
por ano/semestre em que foram cursadas, e em seguida separar essas disciplinas
em sequéncias, onde cada uma corresponde a um determinado semestre do aluno
no curso.

Apés a selecdo das disciplinas, as mesmas foram armazenadas em
planilhas para se ter nogcao exata de quais disciplinas aparecem em cada semestre.
A Figura 21 exibe a planilha com todas as disciplinas que foram encontradas na

segunda sequéncia de disciplinas (segundo semestre) de todos os alunos.

Figura 21 - Disciplinas encontradas na segunda sequéncia

Cod [Nome da disciplina Cod [Nome da disciplina
1884 |LINGUA PORTUGUESA 15187 |LEGISLACAQ EM INFORMATICA
2118 |ALGEBRA LINEAR 3029 [LEITURA EPRODUCAOQ DETEXTOS
10009 |ALGEBRA LINEAR E GEOMETRIA ANALITICA 2244 |[LOGICA PARA COMPUTACADO
2120 |ALGORITMOS 7988 |[MATEMATICA DISCRETA
7976 |ALGORITMOS E PROGRAMACAQC 2294 |MATEMATICA FINANCEIRA
2130 |CALCULC DIFERENCIAL E INTEGRAL 10021 |MATEMATICA FUNDAMENTAL
2132 |CALCULO DIFERENCIAL E INTEGRAL 11 3105 [METODOS E TECNICAS DE PESQUISA
2511 |CALCULO 1 1142 [NMOCOES DE CONTAEBILIDADE
2137 |CALCULO NUMERICO 2311 [ORGANIZACAO DE ARQUIVOS
21359 |COMPILADORES 2312 [ORGANIZACAO DE BANCO DE DADOS
1127 |CONTABILIDADE GERAL 2313 [ORGANIZACAQO DE COMPUTADORES
2160 |ESTATISTICA 1055 [ORGANIZACAO E METODOS
2190 |ESTRUTURA DE DADQS 1057 [PESQUISA OPERACIOMNAL
7980 |ESTRUTURA DEDADOSI 7982 [PROGRAMACAQ ESTRUTURADA
16719 |ESTRUTURA DE DADOS I 2337 |PROGRAMACADI
3051 |FILOSOFIA 2339 |[PROGRAMACAQ III
3059 |FILOSOFIA ELOGICA 3176 |PSICOLOGIA DO TRABALHO
7989 |FISICA APLICADA A COMPUTACAD 7998 [PSICOLOGIA DO TRABALHO
2450 |FUNDAMEMNTOS DE FISICA 2346 [REDES DE COMPUTADORES |
2207 |GEOMETRIA ANALITICA 7986 [SISTEMAS DIGITAIS
7991 |GEREMCIA E ADMINISTRACAQ DE REDES 2350 [SISTEMAS OPERACIOMAISI
1841 |INGLES INSTRUMENTAL 3227 [SOCIOLOGIA DO TRABALHO
2234 |INTRODUCAC A COMPUTACAQ 7997 [SOCIOLOGIA DO TRABALHO
13219 |INTRODUCAQ A COMPUTACAO 2352 [TECNICAS DE PROGRAMACAC

Fonte: Do Autor.

Foram coletadas informacdes referentes aos cinco primeiros semestres de
cada aluno no curso. Com base nas disciplinas encontradas em cada sequéncia,
foram criados atributos para identificar as disciplinas que foram cursadas em cada

semestre do aluno no curso, e se ele passou ou reprovou nas disciplinas.
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A seguir sao listados alguns exemplos dos atributos criados para as
disciplinas encontradas no segundo semestre dos alunos no curso, conforme visto

na Figura 21.

a) Sem2_Algebra (indica se o aluno fez algebra ou néo)

b) Sem2_Algebra_St (indica se o aluno passou ou nao)

c) Sem2_Algoritmo (indica se o aluno fez algoritmo ou né&o)

d) Sem2_Algoritmo_St (indica se o aluno passou ou néo)

e) Sem2_Math (indica se o aluno fez disciplinas do tipo math)
f) Sem2_Comp (indica se o aluno fez disciplinas do tipo comp)

g) Sem2_Algo_Alge (indica se o aluno fez algoritmo e algebra juntos)

Foram criados atributos deste tipo para todas as disciplinas encontradas em
cada um dos cinco primeiros semestres. Estes atributos foram preenchidos com ‘S’
no caso do aluno ter cursado a disciplina ou ‘N’ no caso de nao ter cursado a
disciplina no semestre em questao.

Em alguns casos estes atributos receberam o valor “?’ quando o aluno ndo
cursou a disciplina, ou seja, ndo receberam o valor ‘N’. Trata-se de disciplinas que
apareceram fora da sequéncia curricular, como por exemplo, quando um aluno fez a
disciplina de Célculo no primeiro semestre. Conforme observa-se na Figura 20, essa
€ uma disciplina do segundo semestre e ndo do primeiro, deveria aparecer na
segunda ou terceira sequéncia de disciplinas em diante, caso o aluno tenha feito
menos que cinco disciplinas na primeira sequéncia, mas nao deveria estar na
primeira sequéncia de disciplinas cursadas.

O WEKA oferece um tratamento especial nesses casos onde sao encontrados
os atributos com valor ‘?’, ndo considerando esses valores no célculo de ganho de
informacéo (HALL et al., 2009), por isso nao foi utilizado o valor ‘N’, pois pela ordem
curricular, essa disciplina ndo deveria ter sido cursada no semestre em questéo,
assim, os alunos que nao cursaram essa disciplina ndao devem receber o valor ‘N’
como se tivessem que fazer a disciplina e ndo tivessem feito.

Com base nestes novos atributos criados, foi possivel saber quais disciplinas
o aluno fez em um determinado semestre, qual o status das disciplinas em questao

e se foram cursadas na ordem curricular.
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A Figura 22 mostra a tabela HISTORICO ao final da etapa de transformacéao,
sao exibidos alguns dos atributos criados, ao total a base ficou composta de 180
atributos e 1591 registros, contendo informacdo dos alunos que se formaram ou
evadiram do curso, por ainda ndo sabermos se irdo evadir ou se formar no curso.

As informagdes sobre os alunos ativos do curso foram removidas da base, o
ANEXO D contém uma lista com as matriculas removidas da base de dados, que
podem ser utilizadas para validar o modelo de classificacdo criado em trabalhos
futuros, a fim de confirmar se o conhecimento gerado a partir deste estudo se aplica
também naquele grupo de alunos, se conseguiremos prever se cada aluno do curso

possui o perfil de evasdo ou nao.

Figura 22 - Tabela HISTORICO ao final da etapa de transformacéo

MATRICULA SEQ1_ALGO|5EQ1_LOG|SEQ1_CALC |SEQI_INTROD SEQ1_COMP|SEQ1_MATH|SEQL_INDF | SEQ1_GEOM) SEQ1_LOG_ALG|SEQ1_ALGEBRA |SEQI_MATEMAT...|SEQZ_ALGO|SEQ2_LOG SEQZ_ALGO_LOG|SEQZ_ALGEBRA|SEQZ_CALC|SEQ2_ESTR SEQ2 A
v O O N NS S S S O O S S SO O TR N
12405 5 5 5
17378
33865
35728
4137 N
4.183N
42505
4251 N
458 N
5.514N
6210N
63435
6740 5
67415
674N
67305
6.751N
67575
67615
67645
672N
6775 N
6.778 5
6782 N
6,734 N
67855
6,786 N
67915
6795 N
6.79% N
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Fonte: Do Autor.

E importante salientar, que nem todos os atributos descritos no modelo de
dados da tabela HISTORICO mencionados anteriormente, irdo aparecer no arquivo
gue sera utilizado no WEKA, mas todos os atributos serdo necessarios para a
geracédo das consultas que serdo exportadas e que darédo origem ao arquivo (.arff), o

qual sera utilizado no WEKA.
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7.2.1 Identificacdo das tarefas de mineracdo aplicaveis ao dominio

Para a identificacdo das tarefas aplicaveis ao dominio HISTORICO, além de

sua analise e entendimento, foi feito um estudo nos trabalhos relacionados. As

principais tarefas definidas para o estudo sdo descritas a seguir:

a) Associacao pela ordem das disciplinas cursadas: na tentativa de tracar o

b)

d)

perfil dos alunos que cursam determinadas disciplinas em sequéncia e
acabam por abandonar o curso, utilizando-se dos atributos criados para
cada uma das disciplinas cursadas, além do ano e semestre em que
cada uma delas foram ministradas bem como o status (aprovado,
reprovado, desistente);

Classificacdo por tempo de permanéncia: para descobrir quanto o tempo
de permanéncia do aluno no curso contribui ou ndo para a evasao,
utilizando quantidade de trancamentos, troca ou ndo de curriculo, faixa
etéria entre outros;

Classificacdo pelo numero de disciplinas cursadas a cada semestre:
para descobrir se os alunos que cursam mais ou menos disciplinas por
semestre apresentam maior propensdo a evasao, utilizando o total de
disciplinas cursadas, total de disciplina cursada em cada semestre,
curriculo, entre outros;

Classificacdo pelo tipo de disciplinas cursadas a cada semestre: para
descobrir se alunos que sempre fazem disciplinas do tipo COMP
(disciplinas base da computacdo) sdo menos propensos a evadir do que
alunos que fazem somente disciplinas do tipo MATH ou HUMAN, e os
gue simplesmente seguem o curriculo, ou seja, fazem os trés tipos de
disciplinas misturados (COMP, MATH, HUMAN).

Tendo por base as tarefas identificadas, também foram criadas algumas

perguntas para serem respondidas atraves deste estudo, no intuito de tentar

identificar o perfil do aluno que evade do curso. As perguntas criadas sdo descritas a

sequir:



a)

b)

c)

d)

e)
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Existe uma sequéncia de disciplinas feitas que provocam a evaséo
até o terceiro semestre?

Quem sempre faz cinco disciplinas nos cinco primeiros semestres
evade ou ndo? E quem sempre faz trés ou menos disciplinas?

Quem reprova em disciplinas consideradas chave do curso, como
I6gica e algoritmos desiste?

Fazer algoritmos e légica no mesmo semestre ajuda na permanéncia
do aluno no curso?

Reprovar em disciplinas de matematica nos primeiros semestres faz

com que o aluno desista do curso?

f) A quantidade de disciplinas do primeiro semestre influencia na

permanéncia ou desisténcia do aluno?

7.3 Experimentos realizados

Com o intuito de responder as perguntas acima mencionadas, e também

aplicar as tarefas de mineracao identificadas para o dominio de dados criado, foram

realizados cinco tipos de experimentos, listados a seguir:

A.

Associacdo pela ordem das disciplinas cursadas nos trés primeiros
semestres de cada aluno no curso.

Classificacdo dos alunos que reprovam nas primeiras disciplinas da
grade curricular do curso.

Classificacdo dos alunos pela quantidade de disciplinas cursadas no
primeiro semestre de cada aluno no curso.

Classificacdo dos alunos pela quantidade de disciplinas cursadas nos
cinco primeiros semestres do aluno no curso.

Classificacdo dos alunos que cursaram Algoritmo e Ldgica juntos, no

mesmo semestre.
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7.3.1 Experimento A

Para a realizacdo do experimento A, foram analisadas as trés primeiras
sequéncias de disciplinas cursadas de cada aluno dividindo a base de dados em
dois perfis de alunos.

Um perfil com os alunos que sempre fizeram cinco ou mais disciplinas nos
trés primeiros semestres e outro perfil dos alunos que sempre fizeram menos que
cinco disciplinas nos trés primeiros semestres. Cada perfil da base de dados sera
submetido a dois algoritmos de associagao temporal, Apriori e FpGrowth. Em ambos
0S casos, utilizando as configuracdes padrédo do WEKA.

A Figura 23 mostra o perfil dos alunos que sempre fizeram cinco ou mais
disciplinas nos trés primeiros semestres. Foram encontrados 164 alunos que
satisfaziam esse critério, dos quais 110 sdo formados e 54 evadiram do curso. Apos
varios testes, selecionaram-se 22 atributos correspondentes as disciplinas cursadas

nesse periodo para o experimento.

Figura 23 - Perfil 1 dos alunos do experimento A

Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize

Open file... Open URL... OpenDB... Generate.., Undo Edit... Save..

Filter
Choose | None App
Current relation Selected attribute

upervised.attribute Remove-R31-34-neka. .. Name: SITUACAQ Type: Nominal
Missing: 0 (0%) Distinct: 2 Unique: 0 (0%)

Attributes: 22

Ho. Label Count

1|Formado |10

Al None Invert Pattern -
2[Evasio |54

z

Jmmwmm&um,—

Name

SEQ1_ALGO
SEQ1_LOG
SEQ1_CALC
SEQ1_INTROD
SEQ1_GEOM
SEQ1_ALGEBRA
SEQ1_MATEMATICA
SEQ2_ALGO
SEQ2_L0G
SEQ2_ALGEBRA Class: SITUACAO (Nom) v | Visualize
SEQ2_CALC
SEQ2_ESTR
SEQ2_GEOM

11]
12|
13

10

14[_[5EQ2_PROGRAM
15| J5EQ_MATEM
16|_|SEQI_ALGEERA
17| |5EQ3_ALCOR

18 JEQ3 106

15[ JsEQ3_cALC

20| _|5E3_PROG

21{_[SEQ3_ESTRUT

22 WSTTUACAD

Remove

Fonte: WEKA. Adaptado pelo Autor.
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A figura 24 mostra o resultado do experimento Al, a associacao destes 22

atributos feita pelo algoritmo Apriori. Foram listadas as 20 principais regras geradas

pelo algoritmo, todas elas com grau de confianca superior a 98%, mas nenhuma

delas associada diretamente a evasdo. As regras geradas foram do tipo:
SEQ1 LOG=S SEQ1 INTROD=S 163 -> SEQ1_algo=S 162 conf:(0.99), ou seja,

quem fez légica e introducdo na primeira sequéncia de disciplinas cursadas, também

fez algoritmos, o 163 significa que essa sequéncia apareceu cento e sessenta e trés

vezes e se confirmou em 162 vezes, ou seja, esta regra tem um grau de confianca

de 99%.

Figura 24 - Resultado experimento Al - Apriori

Preprocess Classify | Cluster | Assodate | Select attributes | Visualize
Associator
Choose Apriori -MZ0-T0O-C0.9-00.05-U1.0-MO0.1-5-1.0 c -1 I
Assodator output
Start top
Generared sers of large itemsets:
Result list (right-dick for optio.. .
53:03:06 - FPGrowth -~ Size of set of large itemsecs L{l}: S
23:03:25 - FPGrowth
23:03:49 - FPGrowth Size of set of large itemsets L{Z2}: 7
21:18:31 - FilteredAssodator
21:19:17 - FilteredAssodator Size of set of large itemsets L{3}: 3
21:19:42 - FPGrowth
21:20:41 - Best rules found:
21:21:01 -
21:21:35 - 1. SEQLl_LOG=S 163 ==> SEQl_ALGO=S 163 cong: (1)
21:21:56 - 2. SEQL_INTROD=S 162 ——> SEQLl_ALGO=S 162 conf: (1)
siisgi’ 3. con£: (1)
i e <t T £
21:29:13 - i Sroi mrco-s 1oe  comeiin
21:23:32 - M =
21i2=i20 - Aprior & =S 156 ==> SEQI1_ALGO=S 156 conf: (1)
31:24:41 - Apriori T ALC=S 156 —=> SEOQl_ALGSO=S 156& conf: (1)
31:25:35 - Apricr B. SEQ1_LOG=S 163 conf: (0.33)
21:25:98 - Apricri EN OD=S 162 ==> SEOQ1_LOG=5 161 conf£: (0.99)
21:26:498 — Apriori 10. SEQL_ALGO=S SEQL_INTROD=S 162 ——=> SEO1_LOG=S5 161 conf: {(0.99)
21:28:12 - iori 11. INTROD=S 182 —=> SEQ1_ALGE0—S SEQL_LOG=S 181 conf: (0.99)
21:28:31 - 1z => SEQLl_LOG=S 156 conf: (0.99)
21:29:24 - EE] —> SEQ1_INTROD=S 156 conT: (0.33)
10:03:27 - 14 CATLC=S 157 =—=> SEQ1_LOG=S 15& confz (0.99)
10:03:35 — 1s > SEOQL_RALG S SECQl1_LOG=S 1546 conf: (0.99)
10:0-: 13 — 1a LC—5 157 > SEQLl_INTROD=S 156 conT: (0.99)
10:0%: 19 — 17 —=> SEQIL_ALG0=S SEQL_INTROD=S 15& con£: {(0.99)
10: 0555 - 1s . —5 ——> SEQLl_ INTROD—S 1&2 conf: (0.99)
10:0%RS - 19. SEQl_LOG=S 163 ——> SEQ1_INTROD=S 161 conf: (0.93)
13;32;;;: 20. SEQL_ALGO=S SEQL_LOG=S 163 ==> SEQl_INTROD=S 161 conf: {(0.99)
10:06:492 -
10:06:59 -
<
Status
[sS

Fonte: WEKA. Adaptado pelo Autor.

Na Figura 25 é exibido o resultado obtido do experimento Al, obtido pelo

algoritmo FpGrowth. Foram geradas 20 regras com grau de confianca de 100%,

desta vez o algoritmo de mineracdo associou pelo menos trés regras com a evasao,

a principal regra € que dos 54 casos de evasado deste grupo de alunos analisados,

todos fizeram algoritmos no primeiro semestre, dos 48 alunos que fizeram algoritmos

no primeiro semestre e calculo no terceiro semestre, 48 evadiram.
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Figura 25 - Resultado experimento Al — FpGrowth

Preprocess | Classify | Cluster | Assodiate | Select attributes | Visualize
Associator |

[ Chosse FPGrowth P 211 H 10-TD-C 0.9 D D05 U 1.0+ 0.1

Assodiator output

Start Stop

SEQ3_ALGCR
Result list (right-click for optia... SEQ3 LOG
~ SEQ3_CALC
SEQ3_PROG
SEQ3 ESTRUT

3. [SITURCRO=Evasdc]: 54 ==» [SEQLl_RLE0=3]: 54 <oconf: (1)>» lifc: (1) lew:{0) conwv:(0)

21:20:41 - FPGrowth FEGrowth found 56 rules (displaying top 20)
|21:21:01 - Apriori
|21:21:35 - Apriori
121:21:56 - Apriori
121:22:23 - Apriori
121:22:57 - Apriori
|21:23:13 - Apriori
|21:23:32 - Apriori
121:24:20 - Apricri

: 143 ==> [SEQ1_AL60=S]: 143  <conf:(1)> lift:(1) lev:(0) conv:(0)

: > [SEQ1 ALG0=S]: 115  <conf:(1)> lift: (1) lev:{0) convi(0)

54 <conf:(1)> lift:(1) lev:(0) conv:(0) |
4. [SEQ3_ALGEBRA-N <conf: (1> 1ift: (1) levs (0) comv: (0)
5. [SEQ3_ESTRUT=5] . <eonf: (1)> 1ift: (1) lev:(0) conv:(0)

€. [SEQ2_ALGEBRA=S]: 3¢ ==> [SEQL_ALGC=S]: 34 <conf:{l)> lift: (1) lev:(0) conv:(0)
-

21124141 - Apriori . [SEQL_MATEMATICA=S]: 34 ==> [SEQL_ALGO=S]: 34  <conf:(1)> lift:(1) lev:(0) conv:(0)

121:25:33 - Apriori . [SEQ2_ALGEBRA=S]|: 34 ==> [SEQ3_ALGEBRA=N]: 34  <conf:(1)> 1ift:(3.9) lev:(0.15) conv:(25.29)
l21:25:48 - Apriori . [SEQ3_CALC=S, SEQ] GEQM=S]: 111 ==> [SEQl ALGO=S]: 111  <conf:(1)> 1ift:(1) lev:(0) comv:{0)
121:26:48 - Apriori SITUACAC=Evasdc]: 48 —> [SEQL ALEO=S]: &8  <cenf: (1)> lift:(l) lev:(0) cemv: (0]
121:28:12 - Apricri SEQ3_ALGEBRA=N]: 40 —=> [SEQL_RLGO-5]: 40 <conf:(1)> 1ift:(l) lev:(0) comv:(0)
121:28:31 - Aprieri SEQ3 ESTRUT=5]: 36 ==> [SEQ1 ALGO=5]: 36 <conf:(1)> 1ift:(1) lev:(0) conw:{0)

121:28:24 - FPGrowth 13. [SEQL GEOM=S, SITUACAO=Evasfio]: 37 ==> [SEQL ALGO=S]: 37  <conf:(1)> lift:(l) lev:(0) conv:(0)]
10:03:27 - Apriori 14. [SEQ2_ALGEBRA=S]: 34 ==> [SEQL ALGO=S, SEQ3_ALGEERA=N]: 34 <conf:(1)> 1ift:(3.9) lev:(0.15) comv:(25.29)
10:03:35 - FPGrowth 15. [SEQL_ALGO=S, SEQ2_ALGEBRA=S]: 34 ==> [SEQ3_BLGEBRA=N]: 34 <conf:(1)> lift:(3.9) lev:(0.15) conv:(25.29)
10:04:13 - FPGrowth 16. [SEQ3_ALGEBRA=N, SEQ2_ALGEBRA=S]: 34 ==> [SEQ1_ALGO=3]: 34 <conf:(1)> lift:(l) lev:(0) conwv:(0)

17. [SEQ3_ALGEBRA=N, SEQ1_MATEMATICA=

: 33 ==> [SEQL_ALGO=S]: 33 <conf:({1)> lift: (1) lev:(0) conv: {0}
18. [SEO2 ALGEBRA=S, SEQ1 MATEMATICA=S]: 33 ==> [SEQ1 ALGO=S]: 33  <conf:({1)» lift:(1) lev:(0) conv:({0)

19. [SEQ3_ALGEBRA=N, SEQ1_MATEMATICA=S]: 33 ==> [SEQ2_ALGEBRA=S]: 33  <conf:(l)> lift:(4.82) lev:{(0.16) conv:(26.16)
20. [SEO2 ALGEBRA=S, SEQ1 MATEMATICA=S]: 33 ==> [SEQ3 ALGEBRA=N]: 33  <conf:(1)> lift:(3.9) lev:(0.15) conv:(24.55)

10:04:4 - FPGrowth
10:06: 14 - Apriori
10:06:39 - Apriori
10:06:42 - FPGrowth
i FPGrowth
10: Apriori IS

Fonte: WEKA. Adaptado pelo Autor.

A Figura 26 mostra o perfil dos alunos que sempre fizeram menos de cinco
disciplinas nos trés primeiros semestres. Foram encontrados 1032 alunos que
satisfaziam esse critério, dos quais 119 sdo formados e 913 evadiram do curso.
Novamente selecionaram-se 23 atributos correspondentes as disciplinas cursadas

pelos alunos neste periodo para andlise.

Figura 26 - Perfil 2 dos alunos do experimento A

Currentrelation Selected attrbute
= tiribute. R R57-00 MName: SITUACAQ Type: Nominal
I Instances: 1032 Attributes; 23 I Missing: 0 (0%) Distinct: 2 Unique: 0 (0%}
Attributes No. s Gt
Al None Invert Pattern LFomado |13
2|Fvasio [a13
No. Name
1 JsEQ1_ALGO
2[JsEqt Loe
3[JsEQL CALC
4[TJsEQ1_INTROD
5| |SEQ1L_GEOM
& JSEQL_ALGEERA
7| |SEQL_MATEMATICA
8| ]5EQ2 ALGO
9JsEqa 106
10/ |5EQ2_ALGEBRA Class: SITUACAO (Nom) v | Visualizes
11 |SEQ2_CALC
12 |5Eq2ESTR

13 JsEqz_GeOM
SEQ2_PROGRAM
SEQ2_INDF
EQ3_ALGEERA
SEQ3_ALGOR
18] JsEQ3Loe
19 JsEQ3_CALC
20][_[5EQ3 GEOM
21 [5EQ3 PROG

ESTRUT

Remave

Fonte: WEKA. Adaptado pelo Autor.
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A figura 27 mostra o resultado do experimento A2, associagdo dos 23

atributos feita pelo algoritmo Apriori e na Figura 28 € exibido o resultado obtido do

experimento A2, obtido pelo algoritmo FpGrowth.

Figura 27 - Resultado experimento A2 - Apriori

Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize
Assocator

Ehosie ]| Aprior - 10 T 0 -C 0,9 -0 0,05 - 1.0 -M 0.1 -5 1.0 - -1
[ 2. SEQ2_PROGRAM=N SITUACAO=Evas&oc 547 > SEQ2_ESTR=N 531 conf: (0.97) I

st (right-dick for optio. .|| SEGS_GEOH-N SEGS_ESTRUT-N SITUACAG-EvazSo 418
22:98:41 - FPGrowth -
54 - FPGrowth Size of set of large itemsets L{d4): 1

22:51:32 - FPGrowth
22:53:33 - FPGrowth Large Itemaeta L{4)
22:55:37 - FPGrowth SEQ]l_SEOM=N SEQZ2 ESTR=N SEQ2_ PROCEAM=N SITUACRO=Evas&c 447
22:57:32 - FPGrowth
22:58:26 - FPGrowth Best rules rouna:
23:00:52 - FPGrowth
23:02:27 - FPGrawth 1_GECM—N CGRAM—N SITUACAC—Evassc 460 ——> SECZ ESTR-N 447 | conz: o.87)
23:02:31 - Aprior SECZ PROGCEHAM=N SITUACAO-Evas8c 547 ==> SEG2 ESTR=N S51 conf: (0.97)
T e TOT_CEOE=N SEOE =} S SET_FSTE=N 1507 =eRTI (0. 577
SioTEs T perawth SEC2_PROGRAM=N 605 =——> SEC2Z_ESTR-N 587 comf: {0.97)
S mimmian  FPerath SEQZ_CALC=N SEQZ_FROGEAM=N 435 =—=> SEQ2Z_ESTR—=N 422 conr:(o.87)
21:18:31 - FilteredAssociator SEQ1_MATEMATICA=N SEQ2_ PROGRAM=N 467 > SEQ2 _ESTR=N 453 conf: (0.97)
21:19:17 - FilteredAssociator FA0.87)
21:19:42 - FPGrowth {0.26)
21:20:41 - FPGrowth conf:{0.25)
21:21:01 - Apriori
21:21:35 - Aprion 11. SEGQZ_ESTRE=N SITUACAO=Evas&c 561 > SEGZ_PROGEAM=N 531 conf: (0.95)]
21:21:56 pri . =] =] = =TT =ERETIUCOST
21:22:23 - 13. SEQL_GECOM—N SEQZ_ESIR—N SLIUACAC—EVASSCc 474 ——> SEQ2_ PROGRAM—N 447 conz:i0.94) |
212257 - T4. SECUL_GECH-N SECZ _ESTR-N 520 —=-> SEGZ_TRC =W 450 Conf: (0.54)
21:23:13 - 15. SEC3_FROG=N —=> SEQ3_ESTRUT=N 420
21:23:32 - 16. SEQL_LOG=N SEQl_GECM=N 498 =—=> SITUACAO=Evasfo 456
21:24:20 - 17. SEQl_GEOM=N SEQ2_ ESTR=N SEQ2_ PROCRAM=N eonf: (0.91)
212441 - 18. SECL_GEOM=N SEG2_ESTR=N S$20 ==> SITUACAO=Evasic 474
2lzmiss - menon 19. SECL GEOM-N SEC2_PROGRAM~N $05 —=> SITUACAO-Evasis 460
P iizeiam - oo 20. SEQL_GEOM=N SEQ2Z_CALC=N 477 > SITUACAC=Evasfc 432 cong: (0.291)

5:12 - Apriori
21:38:31 - Aprior

524 - FPGrowth ~ <

Fonte: WEKA. Adaptado pelo Autor.

A principal regra gerada pelo Apriori foi que quem nao fez geometria no

primeiro semestre e néo fez programacédo no segundo semestre e evadiu do curso

(aconteceu em 460 casos), também ndo fez estrutura de dados no segundo

semestre (se confirmou em 447 casos).

Figura 28 - Resultado experimento A2 - FpGrowth

Preprocess | Classify | Cluster | Assodiate | Sclect attributes | Visuglize
Associator
Choose  |FPGrowth-P2-1-1-N20-T0-C0.9-D0.05-U1.0-M0.1
7. [SITUACAC=Evasdo, SEQl_LOG=5, SEQ2_PROGRAM=S]: 112 ==> [SEQL_ALGO=S]: 1ll1 <conf: (0.89)> lifc: (1.57) lev:(0.04) conv:(20.62)
8. [SITUACAC=Evasdo, SEQ1l_INTROD=S, SEQ2_ PROGEAM=5]: 111 ==> [SEQ1_ALGO=S]: 110 <conf:(0.99)> lift:(1.57) lev:(0.04) conv: (20.44)
[22:48:41 - FPGrawth -~ SEQ3_GEOM
[22:48:54 - FPGrowth SEQs_EROG
122:51:32 - FPGrowth SEQ3_ESTRUT
122:53:33 - FRGrowth sTTUACRO
122:55:37 - FPGrowth Associator medel (full training set) ———

|22:57:32 - FPGrawth
|22:58:26 - FPGrowth
|23:00:52 - FPGrowth
|23:02:27 - FPGrowth

FPGrowth found 61 rules (displaying top 20)

1. [SEQz CALC=S, SEO2Z FROGRAM=S]: 138 —> [SEQL_ALGO=S]: 138  <conf:(1)> 1ift:(1.52) lev:(0.05] conv: (51.12)
[23:02:31 - Apriori 2. [SEQ2_CALC=S, SEQZ_ESIR=S]: 135 ==> [SEQL_ALGO=5]: 135 <conf:(l)> 1ift:(1.58) lev:(0.0S) conv:(48.71)
[23:02:57 - Apriori 3. [SEQz_CALC=S, _ ., SEQZ_ESTR=5]: 130 ==> [SEQI_ALGO=S]: 130  <conf:(l)> 1ift:(1.58) lew: (0.05) conw:(47.8T)
;;g:;gﬁ::’;gmm 4. [SEQL INTROD=S, SEQZ PROGRAM=S]: 147 [SEQL ALGO=S]: 146  <conf:(0.99)> 1ift:(1.57) lev:(0.05) conv:(27.06)
20508 - FoCronth 5. [SEQL_LOG-S, SEQ2 PROGRAM-S, SEQ2_ESTR 138 —=> [SEQL ALEC=S]: 137  <conf:(0.99)> lift:(1.57) lew:(0.05) convs(25.41)
Driimizs o 6. [SEQL INTROD=S, SEGZ FROGRAM=S, ¥ 1: 133 ==> [SEQ1 ALGO=S]: 132 <conf:(0.89)> 1ift:(1.57) lev: (0.05) conv:(24.43) |
[2: 19117 - FiteredAssodiator ‘ 7. [SITURCRC—Evasio, SEOL LOG=S, SEG2 PROGREM=S]: 112 —> [SEQL ALGO=51: 111  <con=:(0.99]> Lift:(1.57) lev:(0.04) comv:(20.62) "
. [SITURCAO=Evasfo, SEOL_INTROD=S, SEQ2_PROGRAEM=S]: 111 ==> [SEQL_ALGO=5]: 110  <conf:(0.38)> 1ift:(1.57) lev:(0.04) conv: (20.44)

|21:26:48 - Apriori
|21:28:12 - Apriori
|21:28:31 - Apriori

21:25:24 - FPGrowth <

5. [SEQ2 PROGRAM=-S, SEQ2 ESTR-S]: 204 ——> [SEQL _ALGO=S]: 202  <conf:(0.89)> 1ift:(1.57) lev: (0.07] conv: (25.04]
10. [SEQ1_LOG-S, SEQ2_PROGERM-S]: 154 ——> [SEQL_ALGO-S1: 152  <conf:(0.99)> lift:(1.56) lev:(0.0S) conv:(18.9)
11. [SEQ1 L0G=S, SEQ2 ESTR=S]: 148 [SEQL BIGO=S]: 146  <comf:(0.99)> 1ift:(1.56) lev:(0.0S) conv:
(12. [sITUACRC-Evasdc, SEQ2 PROGRAM=S, SEQ2 ESTR=51: 146 ——> [SEQL ALGO=S1: 144  <conf:(0.99)> 1if: (0.05) coav:(17.22) |
13. [SEQL_INTROD=5, SECZ_ESTI T 138 =—> [SEQL_ALGO=51: 136 <conZ:(0.33)> 1ift:(1.56) lev:(0.05) conv: (16.54)
[21:22:57 - Apriori 14. [SEQS _CALC=N, SEQ2 PROGRAM=S, SEQ2 ESTR=S]: 135 [SEQL BLGO=S]: 133  <conf:(0.99)> lift:(1.54] lev:(0.0S) conv:(16.57)
[21:23:13 - Apriori 15. [SEQ3_PROG-S, SEQ2 ESTR=S]: 125 —> [SEQL_ALGO-S]: 123  <conf: (0.38)> lift:(1.56) lev:(0.04) conv:(15.34)
[21:23:32 - Apriori 16. [SEQ3_PROG=S, SEQ2Z FROGRAM=S]: 124 =—=> [SEQL RLGO=S]: 122  <conf:(0.98)> 1ift:(1.56) lev:(0.04) conv: (15.22)
[21:24:20 - Apriori 17. [SEQ3_PROG-S, SEQ2_ PROGRAM-S, SEQ2 ESIR=S]: 118 [SEQL_BLGO=S]: 116 <conf:(0.98)> lift:(1.56) lev:(0.04) conv: (14.48)
[21:2%:41 - Apriori 8. [SEQZ_ESTR=S]: 222 [SEQL_ALGO=5]: 218 <conf:(0.38)> lift:(1.55) lev:(0.08) conw: (16.35)
[21:25:38 - Apriori 19. [SITUACAO=Evasdo, SEQL LOG=S, SEQ2 ESTR=S]: 107 [SEQL ALGO=S]: 105  <conf:(0.98)> lift:(1.5S] lev:(0.04) conv:(13.13)
[21:25:48 - Apriori 20. [SEQ2_PROGRAM-S]: 237 ——> [SEG1_ALGO-S]: 232  <conf: (0.98)> 1ift:(1.55) levs: (0.08) conws: (14.54)

Status
oK

Fonte: WEKA. Adaptado pelo Autor.
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A principal regra gerada pelo FpGrowth foi que quem fez logica no primeiro
semestre e fez programagao no segundo semestre e evadiu do curso (aconteceu em
112 casos), também fez algoritmos no primeiro semestre (se confirmou em 111
casos).

Pelos resultados do experimento A, podemos observar que no perfil dos 164
alunos que sempre fizeram as cinco disciplinas nos trés semestres analisados, a
sequéncia de disciplinas que mais se confirmou é a de quem faz algoritmos, l6gica e
introducdo no primeiro semestre, fez calculo no segundo semestre. Todos os 54
alunos que evadiram deste grupo fizeram algoritmos no primeiro semestre, sendo
que 48 deles fizeram célculo apenas no terceiro semestre. Ja no perfil dos 1032
alunos que fizeram menos que cinco disciplinas nos trés semestres, a regra mais
significativa foi a de que 447 destes alunos que nao fizeram geometria no primeiro
semestre, também nédo fizeram estrutura de dados e programacédo estruturada no

segundo semestre, e acabaram abandonando do curso.

7.3.2 Experimento B

Para a realizacdo do experimento B, classificacdo dos alunos que reprovam
nas primeiras disciplinas da grade curricular, foram selecionados os alunos que em

algum momento do curso reprovaram nas seguintes disciplinas:

Algebra linear (190 ocorréncias)
Algoritmos (426 ocorréncias)
Célculo (302 ocorréncias)

Introducéo a computacédo (170 ocorréncias)

a kr 0N e

Logica (401 ocorréncias)

Neste experimento, foram criados cinco arquivos, um para cada uma das
disciplinas, selecionando todos os alunos que satisfaziam esses critérios, ou seja,
gue reprovaram em alguma das disciplinas. A ideia é submeter cada um dos
arquivos ao algoritmo de classificacdo J48 em validacdo cruzada, utilizando as
configuragdes padrdao do WEKA, para tentar descobrir se existe um padréo entre os

alunos que reprovam nestas disciplinas.
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A Figura 29 mostra o perfil dos alunos que reprovaram em &lgebra. Foram
selecionados 190 alunos que atenderam a esse quesito e 154 atributos da tabela
HISTORICO, contendo todas as informacdes reunidas sobre a vida académica dos

alunos para o comeco do experimento.

Figura 29 - Perfil dos alunos que reprovam em Algebra

o Weka Explorer = =
Preprocess Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize
Open file... ] Open URL... Open DB... Generate... Undo Edit... Save...

Filter
Choose |None Apply

Current relation Selected attribute
Relation: RodouAlgsbra Mame: STTUACAC Type: Mominal
Instances: 150 Attributes: 154 Missing: 0 (0%&) Distinct: 2 Unique: 1 (1%)

MOLiTi=s MNo. Label Count
1|Evasia | 189

All None Invert Pattern
2 |Formado [E}

Mo, Mame

142|[_]SEQS5_SISOP -~
143|[]SEQS5_SISOP_ST
144|[JSEQS5_SOCIOL

145 |SEQS5_SOCIOL_ST
145 SEQS5_MATH Class: SITUACAC {(Mom) ~ visualize all
147

l

SEQS5_COMP
148|[_|SEQS5_INDF
145|[_|SEQS5_CALC_FROG
150|[_|SEQS_CALC_ESTR
i51|[_|SEQS_ARGQ _PROG
152|[_|SEQS_ARGQ_SISOF
153|_|SEQS5_CALC_ALGEGEOM

138

Status

=4 Log T > o

Fonte: WEKA. Adaptado pelo Autor.

Neste caso, dos 190 alunos que reprovaram na disciplina, apenas um aluno
se formou, os outros 189 alunos desistiram do curso, logo, o arquivo nem precisou
ser submetido a testes no WEKA para procurar um padréo para a evasao, devido a
guantidade de alunos que evadiram, as arvores geradas pelos algoritmos
classificaram todos os alunos como evaséo.

A Figura 30 mostra o perfil dos alunos que reprovaram em algoritmos. Foram
selecionados 426 alunos que atenderam a esse quesito, destes 14 sdo alunos
formados e 412 alunos que evadiram, e 0os mesmos 154 atributos da tabela

HISTORICO selecionados no experimento anterior.
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Figura 30 - Perfil dos alunos que reprovam em Algoritmo

Preprocess | Classify | Cluster | Assodiate | Select attributes | Visualize

Open file... Open URL...

Filter
Choose None

Current relation
Relation: Rodoualgoritmo
Instances: 426

Open DB...

Attributes: 154

Generate... Undo Edit. .. Save...

Selected attribute
Mame: SITUACAC
Missing: 0 (0%%)

Apply

Type: Mominal

Distinct: 2 Unique: 0 {0%:)

Attributes Mo. Label Count

All Mone Invert L|Evasdo [412

2| Formado |14

Ma. Mame

142i|: SEQS_SISOP A

143 |SEQS5_SISOP_ST)

144 |SEQS5_SOCIOL

145/ _|SEQS5_SOCIOL_ST

196|[ |SEQ5_MATH Class: STTUACAO (Mom) ~ visualize All

147|[_|SEQS_COMP

148|_|SEQS_INDF iz

143 |SEQS5_CALC_PROG

150|[_|SEQS5_CALC_ESTR

151|[ |SEQ5_ARQ _PROG

152|[_|SEQ5_ARQ_SISOP

153|[ |SEQS5_CALC_ALGEGEOM

154 STTUACAC -

Remove
14

Fonte: WEKA. Adaptado pelo Autor.

Na Figura 31 € exibido o resultado do experimento de classificacdo dos

alunos que reprovaram em Algoritmos. O classificador apresentou uma preciséo de

mais de 96%, a matriz de confusdo mostra que o modelo foi capaz de classificar

com sucesso quase todos os casos de evasdo dos alunos, dos 412 alunos que

evadiram, 409 foram classificados de forma correta, porém o modelo se mostrou

ineficaz para classificar os alunos que se formaram, dos 14 casos apenas um foi

classificado corretamente.

Figura 31 - Resultado do experimento B2

o

Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize

Classifier
Choose 348 -C 0.25-M 2

Test options Classifier output

Weka Explorer

() Use training set

() Supplied test set Set...

Correctly Classified Instances 410
Incorrectly Classified Instances 1a

Happa statistic 0.0575
(®) Cross-validaton  Felds |10 Mean absolute error 0.0602
() Percentage split = &= Root mean squared error 0.1889
Relative absolute error 91.3948
More options. .. Root relative sguared error 105.2093

Total Number of Instances 126

(Nom) SITUACAC ~

Start Stop
Result list (right-dick for options)

16:51:20 - trees. 148 -
16:51:59 - trees. 148
16:52:10 - trees. 148
16:53:18 - trees. 198
17:16:45 - trees. 148
17:17:02 - trees. 198
17:17:11 - trees. 148
17:17:42 - trees. 198
17:18:08 - trees. 148
17:18:29 - trees. 198
17:18:40 - trees. 148
17:18:50 - frees. 148 <

Weighted Avg.

=== Confusicn Matrix ==

=== Detailed Accuracy By Class ===

FF Rate Precision
0.929 0.9269
0.007 0.25
0.898 0.2486

<-—— classified as

b = Formado

96.2441 % -~
3.7559 §
=
£
Recall F-Measure ROC Are:
0.993 0.9281 0.749
0.071 0.111 0.749
0.962 0.952 0.749
£¥
>

Status
oK

Fonte: WEKA. Adaptado pelo Autor.
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A Figura 32 mostra a arvore de decisdo gerada pelo algoritmo J48 para o
experimento B2, onde pode-se ver que alunos que fazem duas ou menos disciplinas
no quarto semestre TOT_S4 (ou quarta sequéncia de disciplinas) tém possibilidades
de evadir, e os alunos que fazem mais que duas disciplinas no quarto semestre, mas
gue nao fizeram a disciplina de programacgédo no terceiro semestre SEQ3_PROG,
também tém chances de abandonar o curso.

Ja os alunos que fizeram programacdo no terceiro semestre e fizeram
disciplinas do tipo HUMAN no quarto semestre SEQ4_INDF, acabaram evadindo. Os
alunos que nao fizeram este tipo de disciplina no quarto semestre e nao cursaram

estrutura de dados e programacéo juntas no quarto semestre se formaram.

Figura 32 - Arvore gerada pelo experimento B2

| 2| Weka Classifier Tree Visualizer: 17:18:50 - treesJ48 (R... — B

Tree View

.~
st @3T91®| seaspmos

=M =5

Fonte: WEKA. Adaptado pelo Autor.

A Figura 33 mostra o perfil dos alunos que reprovaram em Calculo. Foram
selecionados 302 alunos que atenderam a esse quesito, destes 28 sdo alunos
formados e 274 alunos que evadiram, e 0sS mesmos atributos dos experimentos

anteriores foram selecionados.



84

Figura 33 - Perfil dos alunos que reprovaram em Célculo

[+] Weka Explorer - =
Preprocess | Classify | Cluster | Assodate | Select attributes | Visualize
Open file... Open URL... Open DB... Generate. .. Undo Edit... Save...
Filter
Choose Mone Apply
Current relation Selected attribute
Relation: RodouCalculo-weka. filters.unsupervised.attribute.Remove-R 100 Name: SITUACAQ Type: Nominal
Instances: 302 Attributes: 153 Missing: 0 (0%) Distinct: 2 Unigue: 0 (0%)
Mo. Label Count
Al Mone Invert Pattern 1[Evasgo |274
2|Formado |28
MNo. MName
140([ |SEQS_REDES_ST -~
141|[ |SEQS5_SISOP
142|[ |SEQ5_SISOF_ST
143[[|SEQ5_sSOCIOL
144 SEQS5_SOCIOL_ST Class: SITUACAQ (Nom) “ Visualize Al
145| |SEQS_MATH
136|_|SEQS_COMP
147||SEQS5_INDF
148 |SEQ5_CALC_PROG
148 |SEQ5_CALC_ESTR
150|[_|SEQ5_ARQ_PROG
151| |SEQ5_ARQ_SISOF
152| |SEQ5_CALC_ALGEGEOM
152 [l SITUACAO L
Remove
Status
Ok

Fonte: WEKA. Adaptado pelo Autor.

Na Figura 34 é exibido o resultado do experimento de classificacdo dos

percentual de precisdo, acima de 94% de acertos.

Figura 34 - Resultado do experimento B3

alunos que reprovaram em Célculo, novamente o classificador apresentou um alto

o Weka Explorer = B
Preprocess | Classify | Cluster | Assodate | Select attributes | Visualize
iassiner
Choose  |348 -C0.25-M 2
Test options Classifier output
() Use training set === Summary === ~
o . =
® Syl 22i Correctly Classified Instances 286 94.702 %
Cross-validation  Folds |10 Incorrectly Classified Instances 16 5.298 %
() Percentage split % |66 Happa statistic 0.6101
B Mean absclute error 0.077
More options... Root mean squared error 0.2236
Relative absclute error 45.0939 %
(Mom) SITUACAD o Root relatiwve squared error 77.0671 %
Total Humber of Instances 302
Start Stop
=== Detailed Accuracy By Class ===
Result list {right-click for options)
158:09:05 - trees. 143 & TP Rate FF Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
18:09:12 - trees. 43 0.993 0.5 0.851 0.993 0.971 0.842 Evasdo
18:05:42 - trees. 148 0.5 0.007 0.875 0.5 0.636 0.842 Formado
18:10:19 - trees.]48 Weighted Awvg. 0.947 0.454 0.944 0.947 0.94 0.842
18:10:37 - trees. 148
18:11:08 - trees. 143 === Confusion Matrix =—=
18:11:53 - trees. 148
1::i§:$—:ees.;§ a b < classified as
H H - Trees. -
18:13:34 - trees. 148 2;2 12 ' Z - ivasaz
18:14:06 - trees. 148 ! = formade
18:14:19 - trees. 148
18:14:48 - trees.J48 b w
Status
OK Log w, x 0

Fonte: WEKA. Adaptado pelo Autor.
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A Figura 35 mostra a arvore de decisdo gerada pelo algoritmo J48 para o
experimento com os alunos que reprovaram em Célculo, onde pode-se ver que o
tempo de permanéncia e o total de disciplinas cursadas no terceiro semestre
TOT_S3 do aluno no curso tem forte influéncia no abandono ou néo do curso pelos

alunos que reprovam em Calculo.

Figura 35 - Arvore gerada pelo experimento B3

|£:| Weka Classifier Tree Visualizer: 18:28:48 - trees.J48 (RodouCalculo-weka filters.unsupervised.attribute.Remo... - =

Tree View

= Solteiro =Demais ___

Fonte: WEKA. Adaptado pelo Autor.

A Figura 36 mostra o perfil dos alunos que reprovaram em Introdugcéo a
Computacéo. Foram selecionados 170 alunos que atenderam a esse quesito, destes

apenas dois alunos séo formados e 168 alunos evadiram do curso.
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Figura 36 - Perfil dos alunos que reprovam em Introdu¢do a Computacao

L~ Weka Explorer = =
ssify | Cluster | Assoda te | Select attributes | Visualize
Open URL... Open DEB... Generate... Undo Edit... Save...
Filter
Choose  |None Apply
Current relation Selected attribute
Relation: Rodoulntroducao MName: SITUACAOQ Type: Nominal
Instances: 170 Attributes: 154 Missing: 0 (0%) Distinct: 2 Unique: 0 (0%)
foutes No. Label Count
Al Nane Invert Pattern 1|Evasso | 168
2| Formado |2
Mo. Mame
141\5§Q5_REDEs_sr -~
142|_|SEQS_SISOP
143|[_|SEQ5_SISOP_ST
144| SEQS5_SOCIOL

145 %SEQLSOCIOL-F" Class: SITUACAO (Mom) w || Visualize All
146|_|SEQS5_MATH
147|[_|SEQ5_COMP
148 SEQS_INDF 168

149 _|SEQS5_CALC_PROG

150|_|SEQ5_CALC_ESTR

151 |SEQ5_ARQ_PROG

152 _|SEQS5_ARQ_SISOP

153 |SEQ5_CALC_ALGEGEOM
4 ACAD

Remove

Status

oK Log ’“)., %0

Fonte: WEKA. Adaptado pelo Autor.

Novamente a maioria dos alunos que reprovaram, 168 dos 170 alunos
selecionados desistiram do curso, logo, o arquivo nem precisou ser submetido a
testes no WEKA para procurar um padrdo, uma vez que os classificadores nem
geram uma arvore de decisdo nesses casos, classificam todos alunos como evaséao.

A Figura 37 mostra o perfil dos alunos que reprovaram em Légica. Foram
selecionados 401 alunos que atenderam a esse quesito, destes 11 sdo alunos
formados e 390 alunos que evadiram, e 0os mesmos atributos dos experimentos
anteriores foram selecionados.

Figura 37 - Perfil dos alunos que reprovaram em Logica

& Weka Explorer = =
Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize
Open file... Open URL... Open DB... Generate. .. Undo Edit... Save...
Filter
Choose  |None Apply
Current relation Selected attribute
Relation: Rodoulogica Name: STTUACAO Type: Mominal
Instances: 401 Attributes: 154 Missin : 0 (0% Distinct: 2 gnlque: 0 (0%%)
- o. Label Count
Al Nene Invert Pattern 1|Evasso | 320
2|Formada |11
MNo. MName
191|[ |SEQ5S_REDES_ST ~
132|[_|SEQ5_SISOP
143 |SEQ5_SISOP_ST

144|_|SEQ5_SOCIOL
145|[ JSEQS_SOCIOL_ST Class: SITUACAO (Mom) v || Visualize Al

146 | |SEQ5_MATH
147|_|SEQ5_COMP
145|_|SEQ5_INDF 30

145/ ]SEQ5_CALC_FROG
150|_|SEQ5_CALC_ESTR
151||SEQ5_ARQ_PROG
152| |SEQ5_ARQ_SISOF
153 SEQS_CALC_ALGEGEOM
154 Il SITUACAO ~

Remove

Status
oK

Fonte: WEKA. Adaptado pelo Autor.
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Na Figura 38 € exibido o resultado do experimento de classificacdo dos

alunos que reprovaram em Logica, como o numero de formados também é muito

.pe - .
pequeno para esse grupo de alunos, o classificador apresenta um altissimo
percentual de acertos, acima de 97%.
Figura 38 - Resultado do experimento B4
(] Weka Explorer = =
Preprocess | Classify | Cluster | Assodiate | Select attributes | Visualize
Classifier
Choose  |[J48-C0.25-M2
TEST OpIoTT Classifier output
() Use training set ~
— — Correctly Classified Instances 383 97.0075 %
(O Supplied test set S Incorrectly Classified Instances 12 2.9925 %
(@) Cross-validation  Folds |10 Kappa statistic 0.1327
~p = . Mean absolute error 0.045
(_) Percentage split |66
- Root mean sgquared error 0.1712
More options... Relative absolute error 80.6414 %
Root relatiwve sguared error 104.781 %
{Mom) SITUACAO » Total NHumber of Instances 401
Start St === Detailed Accuracy By Class =—=
Result list (right-dlick for options) TE Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Erea Class
18:28:38 - trees. 148 2 0.995 0.309 0.975 0.935 0.985 0.689& Evasidc
18:28:48 - trees. 148 0.091 0.00%5 0.333 0.091 0.143 0.898 Formado
18:356:41 - trees. 148 Weighted Awvg. 0.97 0.884 0.957 0.397 0.982 0.689&
18:51:18 - trees, 148
18:51:33 - trees. )48 == Confusion Matrix ===
18:51:53 - trees. 148
18:52:00 - trees. 143 b  <—— classified as
18:53:06 - trees.J48 - - _ =
18:53:39 - trees.J98 38821 2 = Evasdn
18:53:45 - trees. 143 11 B = formade
18:54:02 - trees, 148
18:54:14 - trees, 148 &
< >
Status
OK

Fonte: WEKA. Adaptado pelo Autor.

Log w. x0

A Figura 39 mostra a arvore de decisdo gerada pelo algoritmo J48 para o

experimento com os alunos que reprovaram em Logica, onde pode-se ver que o total

de disciplinas cursadas no quinto semestre destes alunos no curso tem forte

influéncia no abandono ou ndo do curso, onde o aluno que faz duas ou menos

disciplinas no quinto semestre tem maior probabilidade de evadir.
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Figura 39 - Arvore gerada pelo experimento B4

|£:| Weka Classifier Tree Visualizer: 18:55:09 - treesJ48 (R... — F

Tree View

____—==12 ! !— =2 i
= Salteiro —Demais

=M Si
=M =8 —__

|

Fonte: WEKA. Adaptado pelo Autor.

Os resultados do experimento B deixam claro que reprovar nas primeiras
disciplinas do curso pode ser catastrofico para a permanéncia do aluno no curso, no
melhor dos casos, apenas 9% dos alunos que reprovaram em calculo seguiram no
curso, nas demais disciplinas o percentual dos alunos que seguem no curso néo

chega a 3%.

7.3.3 Experimento C

Para a realizacdo do experimento C, os dados da tabela HISTORICO foram
separados pela quantidade de disciplinas que cada aluno cursou no primeiro
semestre, sendo encontrado alunos que cursaram de uma até seis disciplinas.

Neste experimento, foram entdo criados seis arquivos, um para cada
guantidade de disciplinas encontrada. Os dados novamente foram submetidos ao
algoritmo de classificacdo J48 em validacdo cruzada, utilizando as configuracdes
padrao do WEKA, para tentar descobrir se existe um padréo entre a quantidade de
disciplinas cursada na primeira sequéncia de disciplinas do curso.

A Figura 40 mostra o perfil dos alunos que fizeram seis disciplinas no
primeiro semestre, foram selecionados 24 alunos que atenderam a esse quesito,

onde todos os 24 alunos evadiram.
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Figura 40 - Perfil dos alunos que fizeram seis disciplinas no 1° semestre

& Weka Explorer = =
Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize
Open file... Open URL... Open DB... Generate... Undo Edit... Save...
Filter
Choose Mone Apply
Current relation Selected attribute
Relation: SegiSeisCadeira Mame: SITUACAO Type: Mominal
Instances: 24 Attributes: 154 Missing: 0 (0%%:) Distinct: 1 Unique: 0 {0%:)
RTIDOET Mo. Label Count
All MNone Invert Pattern 1 | Evasdo 24
Mo Mame
142|[|sEQS5_SISOP G
143|[ |SEQS_SISOP_ST
144|[ |SEQS_SOCIOL

1a5|[|SEQ5_SOCIOL_ST

16| |SEQ5_MATH Class: SITUACAO {(Mom) w Visualize All
147|[_|SEQS_COMP
148|_|SEQS_INDF

14| |SEQS_CALC_PROG
150( |SEQS_CALC_ESTR
151|[ |SEQS5_ARQ_FROG

152|[ |SEQ5_ARQ SISOP

153|| |SEQS5_CALC_ALGEGEOM

154 Il STTUACAD '

Remowve

Status
QK

Fonte: WEKA. Adaptado pelo Autor.

A Figura 41 mostra o perfil dos alunos que fizeram cinco disciplinas no
primeiro semestre, foram selecionados 374 alunos que atenderam a esse quesito,

destes 160 sao alunos que se formaram e 214 alunos que evadiram.

Figura 41 - Alunos que fizeram cinco disciplinas no 1° semestre

L= Weka Explorer = =
Preprocess | Classify | Cluster | Assodate | Select attributes | Visualize
Open file... Open URL... Open DB... Generate... Undo Edit.... Save...
Filter
Choose  |Mone Apply
Current relation Selected attribute
Relation: SeqlCincoCadeira Mame: SITUACAO Type: Mominal
Instances: 374 Attributes: 154 Missing: 0 (0%) Distinct: 2 Unique: 0 (0%)
Attributes No. Label Count
Al None Invert Pattern 1| Formade | 280
2|Evasio |214
Mo. Mame
S N ke
142 |SEQS_SISOP &
143|_|SEQ5_SISOP_ST
144|_|SEQ5_SOCIOL

145|[_]SEQS5_SOCIOL_5T

14s|[_|SEQS_CALC_PROG

150|[_|SEQS5_CALC_ESTR

151 ]SEQ5_ARQ_PROG

152|_]SEQ5_ARQ_SISOF

153|_]SEQS5_CALC_ALGEGEOM
= ACAD i

145|[|SEQS_MATH Class: SITUACAO (Mom) ~ Visualize All
147|[_|SEQS_COMP
148|_|SEQS_INDF

Remowve

Status
oK.

Fonte: WEKA. Adaptado pelo Autor.
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Na Figura 42 € exibido o resultado do experimento de classificacdo dos
alunos que fizeram cinco disciplinas no primeiro semestre. A precisao de acertos do
classificador neste caso foi de mais de 79%. A matriz de confusdo mostra que dos

214 alunos que evadiram, 168 foram classificados de forma correta.

Figura 42 - Resultado do experimento C2

7] Weka Explorer = B

Preprocess | Classify | Cluster | Assodate | Select attributes | Visualize

Classifier
Choose  |148-C 0,25 -M 2

Test options Classifier output
() Use training set === Stratified cross-validation === A
-~ === Summary ===
() Supplied test set Set...
(@) Cross-validation Folds |10 Correctly Classified Instances 29% 75,1444 %
Incorrectly Classified Instances 78 20.8556 %
() Percentage split % |66 RaPDs STAtistic NGk
Mare options... Mean absclute errar 0.2638
Root mean sguared error 0.4102
Relative absolute error 53.8688 %
RaplSHESE M Root relative sgquared error 82.9048 %
Start Stop Total Number of Instances 374
Result list (right-dlick for options) ——= Detailed Accuracy By Class =——
23:10:30 - trees. 148
23:10:50 - trees. 148 TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Are
23:10:58 - trees. J48 0.8 0.215 0.7386 0.8 0.7686 0.8189
23:11:18 - trees. J48 0.785 0.2 0.84 0.785 0.812 0.819
23:11:50 - frees. 148 Weighted Zvg. 0.791 0.206 0.795 0.791 0.792 0.819
23:12:40 - trees. 148
23:13:03 - trees, 148 P — "
=== Confusion Matrix ===
a b <-- classifiied as
122 32 | a = Formado
& 188 | b = Evaszéo
v
< >

Status

OK Log w. x0
Fonte: WEKA. Adaptado pelo Autor.

A Figura 43 mostra a arvore de decisdo gerada pelo algoritmo de
classificacdo J48 para o experimento com os alunos que fizeram cinco disciplinas no
primeiro semestre, onde pode-se ver que o total de disciplinas cursadas no terceiro
semestre destes alunos no curso tem forte influéncia no abandono ou ndo do curso,
outro fator que contribui para a evasao nesses casos € o aluno nédo fazer disciplina

de programacéo no terceiro semestre.
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Figura 43 - Arvore gerada pelo experimento C2

|£| Weka Classifier Tree Visualizer: 23:13:57 - trees.J48 (Seq1CincoCadeira-weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R11-.. - &

Tree View

Fonte: WEKA. Adaptado pelo Autor.

A Figura 44 mostra o perfil dos alunos que fizeram quatro disciplinas no
primeiro semestre. Foram selecionados 188 alunos que atenderam a esse gquesito,

destes 54 sao alunos que se formaram e 134 alunos que evadiram.

Figura 44 - Alunos que fizeram quatro disciplinas no 1° semestre

L] Weka Explorer - =
Preprocess | Classify | Cluster | Assodate | Select attributes | visualize
Open file... Open URL... Open DE... Generate... Undo Edit... Save...
Filter
Choose MNone Apply
Current relation Selected attribute
Relation: SeqlQuatroCadeira Mame: SITUACAO Type: Mominal
Instances: 188 Attributes: 154 Missing: 0 {0%&) Distinct: 2 Unique: 0 {0%%)
ATHEETE Mo. Label Count
All Mone Invert Pattern 1|Evasia | 134
2|Formado | 54
Mo. Mame
142|[ JSEQS5_SISOP e
143\ |SEQS5_SISOP_ST
144 SEQS_SOCIOL

145|_|5EQS_SOCIOL_ST

136 | SEQS5_MATH Class: SITUACAO {Mom) w Visualize All
147|_JSEQS_COMP
198|_|sEQ5_IMDF 1aa
149 SEQS5_CALC_PROG

150|_JSEQS_CALC_ESTR

151 |SEQS_ARQ_PROG

152||SEQS_ARGQ_SISOP
153||SEQS5_CALC_ALGEGEOM

154 [l STTUACAC o

Remowe

54

Status

oK Log ‘,xﬂ

Fonte: WEKA. Adaptado pelo Autor.
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Na Figura 45 € exibido o resultado do experimento de classificacdo dos

alunos que fizeram quatro disciplinas no primeiro semestre. A precisdo do

classificador desta vez foi de mais de 84% de acertos, classificando apenas 18 dos

134 alunos que evadiram de forma incorreta.

Figura 45 - Resultado do experimento C3

L] Weka Explorer =
Preprocess | Classify | Cluster | Assodate | Select attributes | Visualize
Classimer
Choose  |M48-C0.25-M2
Test options Classifier output
() Use training set == Summary == o]
(L) Suppiied test set Set... Correctly Classified Inatances 159 24.5745
(@) Cross-validation Folds |10 Incorrectly Clagzified Inatances 29 15.4255 %
i S Kappa statistic 0.8373
@EEEETEE s Mean absolute error 0.187
More options. .. Root mean squared error 0.3503
Relatiwve absclute error 45.5403 %
(Nom) SITUACAO Root relative sguared error 77.3926 %
- Y Total HNumber of Instances lgs
Start Stop X
=== Detailed Accuracy By Class ===
Resuilt list (right-dlick for options)
23:38:15 - trees.J48 TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure  ROC Are:
23:38:40 - frees.]43 0.888 0.204 0.913 0.868 0.88 0.877
23:39:08 - frees. )48 0.736 0.134 0.705 0.736 0.748 0.877
23:38:17 - frees. )43 Weighted Avg. 0.846 0.184 0.854 0.246 0.848 0.877
23:39:53 - frees. )48
=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as
116 12 | a = Evaszdo
11 43 | b = Formado
v
£ >
Status
oK Log

Fonte: WEKA. Adaptado pelo Autor.

A Figura 46 mostra a arvore de decisdao gerada pelo algoritmo de

classificacdo J48 para o experimento com os alunos que fizeram quatro disciplinas

no primeiro semestre, onde pode-se ver que o total de disciplinas cursadas no quinto

e no segundo semestre destes alunos no curso tem forte influéncia no abandono ou

nao do curso por parte desses alunos.



Figura 46 - Arvore gerada pelo experimento C3
o

|£| Weka Classifier Tree Visualizer: 23:39:53 - trees.J48 (Seq1QuatroCadeira-weka.filters.unsupervised attribute Remove-R11-1... -

Tree View

-H,__

Fonte: WEKA. Adaptado pelo Autor.

A Figura 47 mostra o perfil dos alunos que fizeram trés disciplinas no
primeiro semestre. Foram selecionados 666 alunos que atenderam a esse gquesito,

destes 102 sao alunos que se formaram e 564 alunos que evadiram.

Figura 47 - Alunos que fizeram trés disciplinas no 1° semestre

-] ‘Weka Explorer = =
Preprocess | Classify | Cluster | Assodate | Select attributes | Visualize
Open file... Open URL... Open DB... Generate... Undo Edit... Save...
Filter
Choose  Mone Apply
Current relation Selected attribute
Relation: Seql1TresCadeira Mame: SITUACAQ Type: Mominal
Instances: 666 Attributes: 154 Missing: 0 {0%g) Distincts 2 Lipique: 0 (0%}
AttribLtes No. Label Count
All Mone Invert Pattern E | Evasdo I 564
2|Formade | 102
MNo. NamE
142 SEQS SISOP &
143 SEQS_SISOP_ST
144 SEQS_SOCIOL
145 |5EQS5_SOCIOL_ST
196 SEQS_MATH Class: SITUACAQO (Mom) - visualize all
147| |SEQ5_COMP
148 _|SEQS5_IMNDF e
145| |SEQ5_CALC_PROG
150|_|SEQ5_CALC_ESTR
151 |SEQS5_ARQ_PROG
152| |SEQ5_ARQ_SISOP
153 SEQS_CALC_ALGEGEOM
154 [l SITUACAO »
Remowve
Status
oK

Fonte: WEKA. Adaptado pelo Autor.
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Na Figura 48 € exibido o resultado do experimento de classificacdo dos
alunos que fizeram trés disciplinas no primeiro semestre. Com precisdo de mais de

83%, o classificador foi capaz de acertar 539 dos 564 casos de evasédo dos alunos.

Figura 48 - Resultado do experimento C4

] Weka Explorer = B

Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visuglize
asaier
Choose | M48-C0.25-M2

Test options Classifier output

(") Use training set A
— ied - Correctly Classified Instances 559 £3.9339

W S Incorrectly Classified Instances 107 16.0661 %

(@) Cross-validation  Folds |10 Kappa statistic 0.1968

() Percentage split o |es Mean absclute error 0.234

B Root mean sguared errcr 0.3523

More options... Relative absclute error 89.9218 %
Root relative aguared error 97.8264 %
{Mom) SITUACAQ > Total Number of Instances 666
Start Stop === Detailed Accuracy By Class ===
Result list {right-click for options) TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Are:
00:00:05 - trees. J48 0.956 0.804 0.868 0.956 0.91 0.65
00:00:13 - frees, 143 0.196 0.044 0.444 0.13% 0.272 0.5
00:00:25 - frees. 143 Weighted vg.  0.839 0.688 0.803 0.839 0.812 0.65
00:01:30 - trees. )48
00:02:11 - trees. J48  Confusion Matrix ——
00:02:21 - trees. )43 T N T
00:02:37 - trees. 148 .
D0:03:14 - trees. 148 a b < classified as
00:03:57 - trees. 143 339 25 | & = Evasdo
00:04:12 - trees. 148 82 20 | Db = Formado
00:04:37 - trees. )48 v
L4 >

Status

O Log w x0

Fonte: WEKA. Adaptado pelo Autor.

A Figura 49 mostra a arvore de decisdao gerada pelo algoritmo de
classificacdo J48 para o experimento com o0s alunos que fizeram trés disciplinas no
primeiro semestre, onde pode-se ver que 0s alunos que néo cursaram as disciplinas
de Organizacdo de computadores no quarto semestre tém grande probabilidade de
abandonar o curso, seguido dos alunos que reprovaram em Algoritmos no primeiro

semestre.
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Figura 49 - Arvore gerada pelo experimento C4

|£| Weka Classifier Tree Visualizer: 00:04:37 - treesJ48 (Seq1TresCadeira-weka filt.. = =

Tree View

Fonte: WEKA. Adaptado pelo Autor.

A Figura 50 mostra o perfil dos alunos que fizeram duas disciplinas no
primeiro semestre. Foram selecionados 207 alunos que atenderam a esse quesito,

destes 21 sao alunos que se formaram e 186 alunos evadiram.
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Figura 50 - Alunos que fizeram duas disciplinas no 1° semestre

(=] Weka Explorer = =
Preprocess | Classify | Cluster | Assodate | Select attributes | visualize
Open file... Open URL... Open DB... Generate... Unda Edit... Save...
Filter
Choose MNone Apply
Current relation Selected attribute
Relation: SeqlDuasCadeira MName: SITUACAQ Type: Nominal
Instances: 207 Attributes: 154 Missing: 0 {0%) Distinct: 2 Unique: 0 {0%6)
Attributes No. Labal '
All MNone Invert Pattern L | Evas3o | 138
2| Formado |21
Mo. Mame
142 |SEQS_SISOP -~
143| |SEQS5_SISOP_ST
144/ [SEQ5_SOCIOL
145/ |SEQ5_SOCIOL_ST
146| |SEQS5_MATH Class: SITUACAD {(Mom) w~ Visualize All
147|_|SEQS5_COMP
148[ |SEQS_INDF
1458 |SEQS5_CALC_PROG
150 SEQS5_CALC_ESTR
151 |SEQS_ARG_PROG
152| |SEQS5_ARQ_SISOP
153| |SEQS5_CALC_ALGEGECM
154 Il SITUACAO L

Remowe

Status
OK

Fonte: WEKA. Adaptado pelo Autor.

Na Figura 51 € exibido o resultado do experimento de classificacdo dos

alunos que fizeram duas disciplinas no primeiro semestre. Com mais de 88% de

acertos, o classificador acertou 183 dos 186 casos de evasdo deste grupo de

alunos.

Figura 51 - Resultado do experimento C5

L+

Preprocess | Classify | Cluster

Classifier
48 -C 0.25 -M 2

Test options

() Use training set

) Supplied test set

Associate | Select attributes

Cross-validation

() Percentage split

More options...

(Mom) SITUACAOD

Start Stop

Result list {right-dlick for options)

00:48:02 - trees. 148
00:458:24 - trees. J43
00:48:39 - trees. 148
00:458:52 - trees. )43
00:49:30 - trees. 148
00:45:50 - trees. J43
00:49:58 - trees. 148
00:50:06 - trees. J438
00:52:56 - trees. 148
00:55:50 - trees. J43
02 - trees. 1438
12 - trees. J48

Fonte: WEKA. Adaptado pelo Autor.

‘Weka Explorer

Visualize

Classifier output

-~
Correctly Classified Instances 184 gE8.8889 %
Incorrectly Classified Instances 23 11.1111 %
Rappa statlstlic 0.04371
Mean absolute error 0.1811
Root mean sguared error 0.3128
Eelatiwve absoclute error 97.50668 %
Root relatiwve sguared error 103.5667 %
Total Humber of Instances 207
=== Detailed Accuracy By Class ===
TF Rate FF Rate FPrecision Recall F-Measure ROC Rre:
0.984 0.952 0.301 0.984 0.941 0.509
0.048 0.01& 0.25 0.048 o.o08 0.509
Weighted Avg. 0.889 0.857 0.835 0.889 0.854 0.509
== Confusion Matrix ===
a b «<—— clasgified as
123 3 a = Evasdo
20 11 b = Formado
-
< >

Log
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A Figura 52 mostra duas arvores de decisdo geradas pelo algoritmo de
classificacdo J48 para 0 experimento com os alunos que fizeram duas disciplinas no
primeiro semestre, durante os experimentos, varios atributos sdo testados, alguns
sao removidos, depois adicionados e outros removidos, até que se ache os atributos
gue fagam algum sentido entre si.

Neste experimento, pode-se ver que foi removido o atributo TOT_S5 (total
de disciplinas cursadas no semestre 5) da segunda arvore, tornando assim o atributo
TOT_S4 (total de disciplinas cursadas no semestre 4) como o atributo com maior
ganho de informagé&o. Esses testes sao feitos de forma exaustiva durante todos os
experimentos, até que se encontre alguma informacao util que possa estar oculta

nos dados analisados.

Figura 52 - Arvores gerada pelo experimento C5

|£| Weka Classifier Tree Visualizer: 00:52:56 - trees.J48 (Seq1DuasCadeil ka filters.; pervised.attribute.Rs R11-12-weka filters.unsupervised.attribute.Remove-R1-3-weka filters.unsu.. - &

Tree View

|£| Weka Classifier Tree Visualizer: 00:50:06 - trees.J48 (Seq1DuasCadeira-weka filters.unsupervised.attribute.Remove-R11-12-we... — =

Tree View

Fonte: WEKA. Adaptado pelo Autor.
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A Figura 53 mostra o perfil dos alunos que fizeram uma disciplina no

destes 11 séo alunos que se formaram e 121 alunos que evadiram.

primeiro semestre. Foram selecionados 132 alunos que atenderam a esse quesito,

Figura 53 - Alunos que fizeram uma disciplina no 1° semestre

L] Weka Explorer = =
Preprocess | Classify | Cluster | Assocdiate | Select attributes | Visualize
Open file... Open URL... Open DB... Generate... Undo Edit... Save...
Filter
Choose MNone Apply
ICurrent relation Selected attribute
Relation: SeqilUmaCadeira Mame: SITUACAO Type: Mominal
Instances: 132 Attributes: 154 Missing: O {0%) Distinct: 2 Unigue: 0 (0%)
ATTOUTES Mo Label Count
All MNone Invert Pattern 1|Evasdo [121
2| Formado [11
MNo. MName
142] |SEQS5_SISOP ~
143|[|SEQ5_SISOP_ST
144|[|SEQ5_SOCIOL
145 |SEQS5_SOCIOL_ST
146(|SEQ5_MATH Class: SITUACAO (Mom) ~ Visualize All
147|_|SEQS5_COMP
198[_|SEQS_IMDF 121
1495 |SEQS5_CALC_PROG
150|[ |SEQS_CALC_ESTR
151 |SEQ5_ARQ_PROG
152( |SEQ5_ARQ_SISOP
153( |SEQS5_CALC_ALGEGEOM
154 M STTUACAD w

Remowve

Status

Fonte: WEKA. Adaptado pelo Autor.

Na Figura 54 € exibido o resultado do experimento de classificacdo dos
alunos que fizeram uma disciplina no primeiro semestre. O classificador apresentou
precisdo de mais de 90% acertando a maioria dos casos de evasao.

Figura 54 - Resultado do experimento C6

(-]

Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | visualize

Weka Explorer -

Classifier

Choose |348 -C 0,25 -M 2 |

Test options

() Use training set

Supplied test set Set...

Classifier output

®) Cross-validation  Folds |10

T Percentage spht % |56

More options. .

{Mom) STTUACAC

Start

Stop

Result list {right-dlick for options)

Status
QK

00:48:52 - rees, 148
00:42:30 - trees, 143
00:42:50 - trees, 143
00:49:58 - trees. 148
00:50:06 - trees, 148
00:52:56 - trees, 143
D0:55:50 - trees. 148
00:56:02 - trees. 148
00:56:12 - trees, 148
01:20:45 - trees, 143
01:21:08 - trees. 148
01:21:15 - trees. 148
01:21:31 - rees, 148
01:22:17 - trees, 143

Fonte: WEKA. Adaptado pelo Autor.

——— Stratified cross-validation ——— ~
——— Summary ———
I Correctly Classified Instances 119 20.1515 =
Incorrectly Classified Instances 13 2.8485 %
Keppa statistic C.2caz
Mean sbsclute errox .114
Root mean squared error 0.2s83
Relative absclute error 71.8954 %
Root relative sguared error 107.28072 %
Total Number of Instances 132 |
——= Detailed Rccuracy By Class ———
TF Rate FF Rate FPrecision Recall F-Measure ROC Area Class
0.959 a.727 0.935 0.259 0.947 0.683 Evasd
0.273 0.041 0.37s 0.273 0.316 0.683 Forma
Weighted Avg. 0.s02 0.87 o.ses 0.s02 0.294 0.883
——— Confusion Matrix ———
2 b <-- classified as
116 5 | 2 = EvasZo
a8 3| b = Formado
~
< >
Log
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A Figura 55 mostra a arvore de decisdo gerada pelo algoritmo de
classificagcdo J48 para o experimento com os alunos que fizeram uma disciplina no
primeiro semestre, onde pode-se ver que a maioria dos alunos que cursaram uma
disciplina no primeiro semestre e menos que trés no segundo semestre evadiram do
Curso.

Figura 55 - Arvores gerada pelo experimento C6

=] Wieka Classifier Tree Visualizer: 01:22:53 - trees J48 (S... — O

Tree View

== 0 =0
Formads 613013]  sees e e
= Il =5

Evasto Greeam|  rormads G000

Fonte: WEKA. Adaptado pelo Autor.

Podemos ver pelos resultados obtidos neste experimento que todos os
alunos que fizeram mais que cinco disciplinas no primeiro semestre evadiram.
Também fica visivel que a grande maioria dos alunos que fazem menos que trés
disciplinas no primeiro semestre acabam evadindo do curso, menos de 9% destes

se formam.

7.3.4 Experimento D

Para a realizacdo do experimento D, os dados da tabela HISTORICO foram
separados pela quantidade de disciplinas que cada aluno cursou em cada um dos
primeiros cinco semestres.

Neste experimento foram criados quatro arquivos, um para os alunos que
sempre cursaram as cinco disciplinas nos cinco semestres, um para 0s que sempre
cursaram trés disciplinas, um para os alunos que sempre cursaram trés ou mais

disciplinas, mas que néo estdo no primeiro grupo que sSempre cursou as cinco
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disciplinas e por fim, um arquivo para os alunos que sempre cursaram menos que
trés disciplinas nos cinco primeiros semestres do curso.

Os dados novamente foram submetidos ao algoritmo de classificacdo J48
em validacdo cruzada, utilizando as configuracdes padrdao do WEKA, para tentar
descobrir se existe um padrdo entre a quantidade de disciplinas cursada nos cinco
primeiros semestres do aluno no curso e a evaséo destes alunos.

A Figura 56 mostra o perfil dos alunos que sempre fizeram cinco disciplinas
nos cinco primeiros semestres do curso, foram selecionados 82 alunos que
atenderam a esse quesito, destes 69 se formaram e 13 alunos evadiram, um dos

poucos casos onde o0s numeros da evasdo sdo menores do que numero de

o Weka Explorer - B
Preprocess | Classify | Cluster | Assodate | Select attributes | Visualize
Open file... Open URL... Open DB... Generate. .. Undo Edit... Save...
Filter
Choose None Apply
Current relation Selected attribute
Relation: SemprecincoCadeiras-weka. filters. unsupervised. gttribute. Remove. ... Name: SITUACAD Type: Mominal
Instances: 82 Attributes: 139 Missing: O {0%:) Distinct: 2 Unique: 0 (0%)
ATrbUE=S MNo. Lahel Coun
Al None Tnvert Pattern 1|Formado |e2
2|Evasdo [13
Mo, Mame
124] |SEQ5_FROG -~
125|[ |SEQ5_PROG_ST
126[ |SEQ5_PSICO
127||SEQS5_PSICO_ST
128[ |SEQS_REDES
129] |SEQS_REDES_ST Class: STTUACAO {Mom) W visualize All
130 SEQS5_SISOP
131| |SEQ5 _SISOP ST
132|[|SEQ5_MATH fi%)
133[ |SEQ5_COMP
134 |SEQ5_CALC_FROG
135| |SEQ5_CALC_ESTR
136|[ |SEQ5_ARQ_PROG
137|[ |SEQ5_ARQ SISOP
138| |SEQ5_CALC_ALGEGEOM
132 [l SITUACAD w

Remaove

Status
OK

Fonte: WEKA. Adaptado pelo Autor.

Na Figura 57 é exibido o resultado do experimento de classificacdo dos
alunos que sempre fizeram cinco disciplinas nos cinco primeiros semestres. A
precisdo do classificador foi de mais de 85%, acertando 67 dos 69 alunos que se

formaram, e classificando de forma correta trés dos 13 alunos que evadiram.




Figura 57 - Resultado do experimento D1
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L+ Weka Explorer - =
Preprocess | Classify | Cluster | Assodiate | Select attributes | Visualize
Classifier
Choose 348 -C0.25-M2
Test options Classifier output
.;::;. Use training set === Stratified cross-validation === ~
. =—— Summary =——=
() Supplied test set Set...
I ®) Cross-validation  Folds |10 I |C|:|rrect1y Classified Instances 70 85.3659 %
T Percentage spiit CrarE= Incorrectly Classified Instances 12 14.6341 %
- Kappa statistic 0.2689
More options. .. Mean absclute error 0.208
Root mean squared error 0.3685
{Nom) SITUACAC w Relative absclute error 76.0934 %
Root relative sguared error 100.6492 %
Start Stop Fm:al Number of Instances EH I
Result list {right-dlick for options) === Detailed Accuracy By Class ===
00:56:12 - trees. 148 ~
01:20:49 - trees. 148 TIF Rate FFP Rate Precisieon Recall F-Measure ROC Rrea Class
01:21:03 - trees. )48 0.971 0.769 0.87 0.971 0.918 0.588 Forma
01:21:15 - trees. J48 0.231 0.029 0.6 0.231 0.333 0.588 Evasd
01:21:31 - trees. J48 Weighted Avg. 0.854 0.652 0.827 0.854 0.825 0.588
01:22:17 - trees. J48
01:22:53 - frees. 148 === Confusion Matrix ===
01:52:40 - trees. J48
01:52:51 - trees. 148 a b <«—- classified as
01:55:19 - tn Jas 67 2 | &a = Formado
i i - rees, =
01:55:43 - trees. 148 1031 b= Evaaio
01:55:54 - trees. J48
01:56:23 - trees. 148 R
01;57:03 - trees. )48 b < >
Status
Ok Log W x0

Fonte: WEKA. Adaptado pelo Autor.

A Figura 58 mostra a arvore de decisdao gerada pelo algoritmo de

classificagcdo J48 para o experimento com os alunos que sempre fizeram cinco

disciplinas nos primeiros semestres, onde pode-se ver que quem faz algebra no

terceiro semestre e nao faz disciplinas do tipo HUMAN SEQ5_INDF no quinto

semestre, tem grande

Figura 58 - Arvore gerada pelo experimento D1

| =] Weka C

Tree Wiew

probabilidade de se formar.

lassifier Tree Visualizer: 01:53:36 - trees.J 48 (S...

Fonte: WEKA. Adaptado pelo Autor.

=
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A Figura 59 mostra o perfil dos alunos que sempre fizeram trés disciplinas
nos cinco primeiros semestres do curso, foram selecionados 51 alunos que

atenderam a esse quesito, onde 22 alunos se formaram e 29 alunos evadiram.

Figura 59 - Alunos que sempre fizeram trés disciplinas

L= Weka Explorer = =
Preprocess | Classify | Cluster | Assodate | Select attributes | Visualize
Open file... Open URL... Open DB... Generate... Undo Edit... Save...
Filter
Choose |None Apply
Current relation Selected attribute
Relation: SempreTres-weka. filters. unsupervised. attribut. Remove R1Zwe... Mame: SITUACAO Type: Nominal
Instances: 51 Attributes: 126 Missing: 0 (0%) Distinct: 2 Unique: 0 (0%)
thutes Mo. Label Count
all MNone Invert Pattern | 1[Evasao [EEM |
| 2[Fermada |22
MNo. MName
111 |SEQ5_PROG_ST £
12| |SEQS5_PSICO
113||SEQ5_PSICO_ST
114| |SEQ5_SISOP
15| |SEQS5_SISOP_ST

116 |SEQ5_SOCIOL
117|_|SEQS_SOCIOL_ST
118 |SEQS_MATH
119||SEQS5_COMP 2a
120|[_|SEQS_INDF

121 |SEQS_CALC_PROG

122|[ |SEQ5_CALC_ESTR

123 |SEQS_ARQ_PROG

124| |SEQ5_ARQ_SISOP

125|[ |SEQS5_CALC_ALGEGEOM
126 [l STTUACAC ~

Class: SITUACAQ (Mom) ~ | visualize all

Remove

Status
oK

Fonte: WEKA. Adaptado pelo Autor.

Na Figura 60 é exibido o resultado do experimento de classificacdo dos
alunos que sempre fizeram trés disciplinas nos cinco primeiros semestres. Neste
experimento a precisdo do classificador caiu consideravelmente, apresentando
precisdo de menos de 50% de acertos, ou seja, errou a metade dos alunos que
classificou. Dos 29 alunos que evadiram, apenas 16 foram classificados de forma

correta.
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Figura 60 - Resultado do experimento D2

L] Weka Explorer = B

Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize
Classiner
Choose  |348-C0.25-M2

Test options Classifier output
.;::;. Use training set === Stratified cross-validation === A
=== Summary ===
() Supplied test set Set...
(®) Cross-validation Folds |10 Correctly Classified Instances 25 49,0196 %
= — Incorrectly Classified Instances 26 50.9804 %
() Percentage split %% |66 —
Kappa statistic -0.03%2
More options... Mean absolute error 0.5017
Root mean aguared error 0.8493
(Nom) STTUACAO > Relative absolute error 102.0074 %
WBoot relarive sguazed SLIor Ai0. B854 %
Start Stop Total Number of Instances 51 I

Result list (right-dlick for options) ——— Detailed Accuracy By Class ==

01:53:36 - trees. J48 .

01:55:19 - trees, J48 TF Rate FP Rate Frecision Recall F-Measure ROC Zrea Class
01:55:43 - trees. 148 0.552 0.591 0.552 0.552 0.552 0.502 Evasd
01:55:54 - trees, J48 0.408 0.448 0.408 0.408 0.408 0.502 Forma
01:56:23 - trees. 143 Weighted Awvg. 0.49 0.529 0.49 0.49 0.49 0.502

01:57:08 - trees.J43
02:02:00 - trees. )48
02:02:15 - trees. J43
02:02:54 - trees. J48
02:03:23 - trees, 148
02:03:55 - trees. J43
02:04:11 - trees. )48
02:04:45 - trees. J43
02:04:56 - trees. J48 v
02:05:31 - trees.J48 < >

=== Confusicn Matrix ===

a2 b «<-- classified as
16 13 | a = Evasdo
13 9 | b = Formado

Status

OK Log W x0

Fonte: WEKA. Adaptado pelo Autor.

A Figura 61 mostra a arvore de decisdao gerada pelo algoritmo de
classificagdo J48 para o experimento com o0s alunos que sempre fizeram trés
disciplinas nos primeiros semestres, onde pode-se ver que o tipo de disciplina,
MATH, COMP, HUMAN tem bastante influéncia sobre a evasdo ou sucesso do aluno

NO CUrso.
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Figura 61 - Arvore gerada pelo experimento D2

|£| Weka Classifier Tree Visualizer: 02:05:31 - treesJ48 (SempreTres-weka filters.unsupervi.. — ©

Tree View

e e e
qb—qb———
-*- s 09

Fonte: WEKA. Adaptado pelo Autor.

A Figura 62 mostra o perfil dos alunos que sempre fizeram trés ou mais
disciplinas nos cinco primeiros semestres do curso, mas que nao estao no perfil dos
que sempre fizeram as cinco disciplinas. Foram selecionados 132 alunos que

atenderam a esse quesito, onde 58 alunos se formaram e 74 alunos evadiram.
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Figura 62 - Alunos que fizeram trés ou mais disciplinas

¥ Weka Explorer = B
Preprocess | Classify | Cluster | Assodate | Select attributes | Visualize
Open file... Open URL... Open DB... Generate... Undo Edit... Save...
Filter
Choose  |Mone Apply
Current relation Selected attribute
Relation: TresQuMaisDifs Name: SITUACAQ Type: Mominal
Instances: 132 Attributes: 154 Missing: O (0%G) Distinct: 2 Unique: 0 (0%)
Attributes Mo, Label Count
All None Invert Pattern 1|Evasdo 74
2|Formado 58
Na., Name
142|[sEQS_S1s0P A
143 : SEQS_SISOP_ST
14| |SEQS_SOCIOL
145 : SEQS_SOCIOL_ST
146_|SEQS_MATH Class: SITUACAD (Mom) v | Visualize Al
147|_|SEQ5_COMP
143||SEQS5_IMDF
149||SEQS5_CALC_PROG
150|_|SEQS5_CALC_ESTR.
151|_|SEQ5_ARQ_PROG
152| ]SEQ5_ARQ_SISOF
153 |SEQS_CALC_ALGEGEOM

154 i STTUACAD v

Remaove

Status
QK

Fonte: WEKA. Adaptado pelo Autor.

Na Figura 63 é exibido o resultado do experimento de classificacdo dos

alunos que sempre fizeram trés ou mais disciplinas nos cinco primeiros semestres

do curso, mas que nao estao no perfil dos que sempre fizeram as cinco disciplinas.

Novamente a precisado do classificador ficou abaixo de 50%.
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Figura 63 - Resultado do experimento D3

& Weka Explorer - O R
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Fonte: WEKA. Adaptado pelo Autor.

A Figura 64 mostra a arvore de decisdo gerada pelo experimento D3, o

atributo fez disciplina de computacdo no semestre 5 € o atributo com maior ganho de
informagao.

Figura 64 - Arvore gerada pelo experimento D3

= IE

| = Weka Classifier Tree Visualizer: 09:24:47 - treesJ48 (Tr...

Tree Wiew

Fonte: WEKA. Adaptado pelo Autor.
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A Figura 65 mostra o perfil dos alunos que sempre fizeram menos que trés
disciplinas nos cinco primeiros semestres do curso. Foram selecionados 157 alunos

gue atenderam a esse quesito, onde 5 alunos se formaram e 152 alunos evadiram.

Figura 65 - Perfil dos alunos que fizeram menos que trés disciplinas
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153]_|SEQ5_CALC_ALGEGEQM
154 [l SITUACAD v

Remove

Status

oK Log w. x0

Fonte: WEKA. Adaptado pelo Autor.

Na Figura 66 € exibido o resultado do experimento de classificacdo dos
alunos que sempre fizeram menos que trés disciplinas nos cinco primeiros
semestres. A precisdo do classificador desta vez ficou acima dos 94% de acertos,
acertando 149 dos 154 alunos que evadiram, mas nao acertou nenhum dos 5 alunos

gue se formaram.



Figura 66 - Resultado do experimento D4
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Fonte: WEKA. Adaptado pelo Autor.

A Figura 67 mostra a arvore de decisédo gerada pelo experimento D4 com o0s

alunos que sempre fizeram menos que trés disciplinas nos cinco primeiros

semestres, mostra que os poucos alunos que se formam, o fazem depois do 14°

periodo, desde que entrou no curso.

Figura 67 - Arvore gerada pelo experimento D4

= EEE
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Tree View

Fonte: WEKA. Adaptado pelo Autor.
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Os resultados deste experimento, mostram que alunos que seguem um
padrdo do numero de disciplinas cursadas, e se esse numero de disciplinas € maior
ou igual a trés, sdo menos propensos a evadir. Por exemplo, dos 82 alunos que
sempre fizeram 5 disciplinas nos cinco primeiros semestres, 69 sdo formados e
apenas 13 evadiram. Outro caso é o dos alunos que sempre fizeram trés disciplinas
nos cinco semestres, foram encontrados 51 alunos que se encaixavam nesse perfil,
dos quais 22 sdo formados. Os alunos que sempre fizeram menos que trés
disciplinas nos cinco primeiros semestre apresentam um outro padrdo, a evasao,
uma vez que dos 157 alunos fizeram menos que trés disciplinas, apenas cinco

concluiram o curso.

7.3.5 Experimento E

A Figura 68 mostra o perfil dos alunos que fizeram Algoritmos e Légica no
mesmo semestre. Foram selecionados 993 alunos que atenderam a esse quesito,

onde 268 alunos se formaram e 725 alunos evadiram.

Figura 68 - Perfil dos alunos que fizeram Algoritmos e Légica Juntos
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Fonte: WEKA. Adaptado pelo Autor.
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Na Figura 69 € exibido o resultado do experimento de classificacdo dos

alunos que fizeram Algoritmos e Légica no mesmo semestre. A precisdo do

classificador ficou acima dos 82%, dos 725 alunos que evadiram, 667 foram

classificados de forma correta.

Figura 69 - Resultado do experimento E1
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Fonte: WEKA. Adaptado pelo Autor.

o

A Figura 70 mostra a arvore de decisdo gerada pelo experimento E1, onde

pode-se ver que quem faz logica e algoritmos no mesmo semestre, e reprova em

l6gica tem grande probabilidade de evadir, assim como os que fazem essas

disciplinas juntas e nao reprova em logica, mas nédo faz a disciplina de organizagéo

de banco de dados no quarto semestre, também tem grande chance de evadir do

curso.
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Figura 70 - Arvore gerada pelo experimento E1
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O resultado do experimento E mostra que cursar logica e algoritmos no
mesmo semestre ndo é exatamente a solugcdo para a evasao do curso, menos de
30% dos alunos que cursam essas disciplinas no mesmo semestre chega ao final do

curso.

7.4 Discussao dos resultados obtidos

Como foi citado na Introducao deste trabalho, e também em “Dominio da
base de dados de apoio” (secdo 7.1), ndo foram utilizados os dados pessoais dos
alunos da base, nem tampouco dados de ordem socioecondmica. Assim, o trabalho
ficou limitado a vida curricular do aluno.

Comparando-se os resultados dos experimentos realizados, verifica-se que
as precisdes dos classificadores criados na maior parte dos experimentos ficam em
torno de 84 a 97%, comparando-se com os trabalhos relacionados (DEKKER et al.,
2009), (MANHAES, 2011; WITTEN; FRANK; HALL, 2011), essa pode ser
considerada uma boa acuracia, exceto os experimentos D2 e D3 onde a precisao
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ficou abaixo de 50%, devido a remocéao dos atributos total de disciplinas cursadas e
total de disciplinas de cada semestre.

Outra andlise que deve-se levar em conta é em relacdo aos valores das
taxas de acerto e erro em que um algoritmo pode diferir do outro na classificacao.
Um classificador que possui uma grande taxa de erro para falso positivo ndo é
adequado para a solugéo do problema da evaséao, pois ele pode classificar um aluno
com risco de evasdo como sendo sem risco. Ja o erro do algoritmo de classificar um
aluno no grupo de risco de evasdo sem ele de fato evadir, falso negativo, pode ser
considerado um erro menos grave (MANHAES 2011; DEKKER et al., 2009). Neste
contexto, a maioria dos experimentos se mostraram eficientes em classificar os
alunos no grupo propenso a evasao, foco principal deste trabalho.

Com relacdo as regras construidas através da associacdo das disciplinas
cursadas nos trés primeiros semestres do curso, a principal delas se deu no grupo
de alunos que fizeram menos de cinco disciplinas através do algoritmo Apriori, onde
guem néo fez geometria no primeiro semestre, ndo fez programacédo no segundo
semestre e evadiu do curso (460 ocorréncias), também néo fez estrutura de dados
no segundo semestre (447 ocorréncias).

O objetivo do experimento B era investigar se alunos que reprovam nas
primeiras disciplinas do curso possuem maior tendéncia a evadir do curso e se
existe algum padréo entre eles. Os resultados mostraram que alunos que reprovam
nas primeiras disciplinas, dificilmente continuam no curso. Dos 190 alunos que
reprovaram em algebra, apenas um se formou. Dos 170 alunos que reprovaram em
Introducdo a computacdo, dois se formaram. Dos 302 alunos que reprovaram em
Céalculo, menos de 10% chegaram ao final do curso. Na disciplina de Algoritmos, 426
alunos reprovaram e apenas 14 se formaram, o mesmo acontece com a disciplina
de LdOgica para programacdo, onde penas 11 dos 401 alunos que reprovaram
conseguiram se formar.

Os experimentos C e D utilizaram a quantidade de disciplinas cursadas por
cada aluno como base. No primeiro experimento os dados foram separados e
investigados pelo total de disciplinas cursadas somente no primeiro semestre, e no
segundo experimento foram utilizados os totais de disciplinas do primeiro ao quinto
semestre do aluno no curso.

O experimento C mostrou que fazer mais que cinco disciplinas no primeiro

semestre é uma peéssima ideia, todos alunos que fizeram isso evadiram. Tambéem



113

mostra que a grande maioria dos alunos que fazem menos que trés disciplinas no
primeiro semestre acabam evadindo do curso.

Com o experimento D, pode-se perceber que alunos que seguem um padréo
do numero de disciplinas cursadas, ou seja, semestre ap0s semestre fazem a
mesma quantidade de disciplinas, sGo menos propensos a evadir, por exemplo, dos
82 alunos que sempre fizeram cinco disciplinas nos cinco primeiros semestres, 69
sao formados e apenas 13 evadiram (um dos poucos casos onde o numero de
evasao € menor do que o numero de formados). Outro caso é o dos alunos que
sempre fizeram trés disciplinas nos cinco semestres, foram encontrados 51 alunos
que se encaixavam nesse perfil, dos quais 22 sao formados. Ja para os alunos que
sempre fizeram menos que trés disciplinas nos cinco primeiros semestres, o padrao
estabelecido é a evasdo, uma vez que dos 157 casos em que alunos fizeram menos
gue trés disciplinas, apenas cinco se formaram.

O objetivo do experimento E era responder se os alunos que cursam
algoritmos e légica no mesmo semestre tém maiores chances de se formarem,
porém os dados mostram que isso ndo € exatamente o que acontece na realidade.
Dos 993 alunos que atenderam a esse quesito, ou seja, que cursaram algoritmos e
l6gica no mesmo semestre, apenas 268 deles se formaram, menos de 30% do total
de alunos que fazem essas duas disciplinas juntas obtém sucesso.

Os resultados mostram que ao fazerem essas disciplinas juntas, os alunos
gue reprovam em Légica acabam por evadir na grande maioria dos casos, conforme
pode ser visto na Figura 70, e quando séo aprovados em Logica mas reprovam na
disciplina de organizagédo de banco de dados no quarto semestre, ou ndo cursam

disciplinas do tipo MATH no semestre seguinte, também acabam evadindo.

Portanto, a resposta para as seguintes perguntas foram:

a) Existe uma sequéncia de disciplinas feitas que provocam a evasao
até o terceiro semestre? Nao ficou claro nos resultados obtidos pelos
experimentos se existe uma sequéncia de disciplina cursadas até o
terceiro semestre que faca os alunos evadirem, os algoritmos
penderam mais para as disciplinas que nado foram cursadas pelos
alunos que evadiram neste periodo do que para as disciplinas

cursadas por eles.
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Quem sempre faz cinco disciplinas nos cinco primeiros semestres
evade ou ndo? E quem sempre faz trés ou menos disciplinas? Devido
ao alto indice da evasdao no curso, mesmo entre 0s alunos que
sempre cursam as cinco disciplinas nos cinco primeiros semestres
ocorre evasdo. Porém nota-se que os alunos que seguem um padrao
no nuamero de disciplinas cursadas por periodo, e quando esse
numero de disciplinas é maior ou igual a trés, tem muito mais chances
de obter sucesso. Dos alunos que sempre fizeram as cinco
disciplinas, 84% se formaram, 56% dos que sempre fizeram trés
disciplinas também chegaram ao final do curso. Ja os alunos que
sempre fizeram menos que trés disciplinas nos cinco primeiros
semestres do curso andam na contram&o, pois pouco mais de 3%

desse grupo obtém sucesso no curso.

Quem reprova em disciplinas consideradas chave do curso, como
l6gica e algoritmos desiste? Nem todos os alunos que reprovam em
l6gica ou algoritmos desiste do curso, porém 0s experimentos
mostraram que quando essas disciplinas sdo cursadas juntas,
reprovar em l4gica pesa muito mais do que reprovar em algoritmos na

decisdo de seguir ou abandonar o curso.

Fazer algoritmos e légica ho mesmo semestre ajuda na permanéncia
do aluno no curso? Infelizmente cursar légica e algoritmos no mesmo
semestre ndo é a solucéo para o problema da evasédo do curso, como
podemos ver, apenas 30% dos alunos que fazem essas disciplinas no

mesmo semestre chegam ao final do curso.

Reprovar em disciplinas de matematica nos primeiros semestres faz
com que o aluno desista do curso? Sim, reprovar em disciplinas do
primeiro semestre, tanto de matematica como nas demais se mostrou
altamente perigoso para a permanéncia do aluno no curso, a grande

maioria dos alunos que reprovam nessas disciplinas evadiram.
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f) A quantidade de disciplinas do primeiro semestre influencia na

permanéncia ou desisténcia do aluno? A quantidade de disciplinas
cursadas no primeiro semestre se mostrou muito influente na decisao
dos alunos em abandonar ou ndo o curso. No caso dos alunos que
cursaram 6 disciplinas no primeiro periodo do curso, houve 100% de
abandono. No caso dos alunos que cursaram cinco disciplinas, cerca
de 42% deles obtiveram sucesso, dos alunos que cursaram quatro
disciplinas, cerca de 28% se formaram. No grupo dos alunos que
cursaram trés disciplinas, pouco mais de 15% conseguiu se formar,
dos alunos que fizeram duas disciplinas apenas 10% e por fim,
apenas 8% dos alunos que fizeram uma disciplina no primeiro
semestre conseguiu chegar ao final do curso. Nota-se claramente que
o percentual de sucesso do aluno no curso esta diretamente ligado ao
namero de disciplinas cursadas no primeiro semestre, quanto maior o
namero de disciplinas, maior € o percentual dos alunos que se
formaram, exceto nos casos onde esse numero ultrapassa cinco

disciplinas.

Com base nas respostas encontradas nos experimentos realizados, foram

identificados alguns perfis de alunos evasores do curso de Ciéncia da Computacao

da UNISC:

H w0 N

O aluno que sempre faz menos de trés disciplinas.

O aluno que faz mais que cinco disciplinas no primeiro semestre.

O aluno que reprova nas primeiras disciplinas do curso.

O aluno que ndo segue um padrdao na quantidade de disciplinas
cursadas a cada semestre, como por exemplo, alunos que fazem em
um semestre cinco disciplinas, no semestre seguinte trés disciplinas,

no seguinte duas disciplinas.
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8 CONCLUSOES

A partir dos estudos realizados, foi possivel identificar a importancia da
pesquisa de medidas que possam contribuir no combate a evasdo universitaria,
devido a grande variedade de fatores que influenciam este problema e o impacto
que pode causar na sociedade. Também foi possivel notar a importancia das etapas
do KDD e da mineracdo de dados neste contexto, pois permitem a realizacdo de
estudos detalhados do padrdo de alunos com perfil de evasado, além de permitir a
avaliacdo de medidas preventivas para tal problema.

A aplicagdo das técnicas de Mineragdo de Dados com o objetivo de
descobrir novos conhecimentos auxilia no processo de exploracdo de uma base de
dados, permitindo gerar informacfes Uteis para os gestores e assim auxiliar as
tomadas de decisGes. Desta forma, este trabalho apresentou uma proposta de
estudo de padrbes da evasdo universitaria, utilizando uma abordagem com
mineracdo de dados, tendo como publico alvo os alunos do curso de Ciéncia da
Computacéo da UNISC.

Analisou-se um dominio de dados disponibilizados pela universidade
contendo informacgdes sobre os alunos e as disciplinas por eles cursadas, além das
movimentagdes feitas pelos alunos na universidade, como matricula, trancamentos,
trocas de curriculos ou conclusdo do curso.

Neste dominio de dados, foram identificadas algumas tarefas de data mining
gue poderiam ser aplicadas, a grande maioria delas utilizando-se das técnicas de
Associacao e Classificacdo, em conjunto com os algoritmos Apriori, FpGrowth e J48,
utilizando a ferramenta de mineragao de dados WEKA para a resolucdo das tarefas.

Algumas decisbes e situacbes prejudicaram o andamento do trabalho,
causaram muito retrabalho e perda de tempo. Outras serviram apenas para
constatar a relacdo entre as necessidades da teoria e as dificuldades da pratica,
como por exemplo, a etapa de importacdo dos arquivos texto para um banco de
dados, que foi muito onerosa e tomou mais tempo do que o esperado. Recomenda-
se que o pesquisador faga uma analise prévia do universo de dados a ser
trabalhado, antes da elaboracdo de um cronograma ou planejamento de trabalho.

O entendimento de algumas informacdes sobre os atributos também foi
prejudicado porque as tabelas originais passaram por processo de fusao com outras

tabelas, gerando muitos dados duplicados. O ideal seria manter contato constante
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com o administrador da base de dados fornecida, visando conhecer melhor a base
de dados a ser trabalhada, uma vez que a escolha equivocada de um atributo ou
mesmo de uma linha de pensamento, ocasionaram a elaboracdo equivocada de
visbes e de novas bases de dados, causando muito retrabalho.

Para encontrar um modelo de tarefa que fornecga resultados interessantes,
devemos executar repetidas vezes os algoritmos de mineragdo de dados
combinando diversos atributos da tabela até que se obtenha resultados satisfatorios,
requerendo muita paciéncia do minerador de dados.

Entretanto, também é importante mencionar que o conhecimento extraido
neste trabalho reflete a realidade do curso de ciéncia da computacdo da UNISC,
onde o total de disciplinas cursadas e o status final das disciplinas do primeiro
semestre sao os fatores que mais colaboram para a evaséo do curso, com 0s quais
pode-se tracar um perfil para os alunos que evadem, como o perfil dos alunos que
sempre fazem menos de trés disciplinas, o perfil dos alunos que fazem mais que
cinco disciplinas no primeiro semestre, 0os alunos que reprovam nas primeiras
disciplinas do curso ou mesmo o perfil dos alunos que ndo seguem um padrdo na

guantidade de disciplinas cursadas a cada semestre.

8.1 Trabalho futuros

Com base no estudo abordado neste trabalho, estabelecem-se algumas
recomendacdes para pesquisas nesta mesma area. Alguns assuntos merecem

aprofundamento em pesquisas ou trabalhos futuros. Destes, 0s principais séo:

a) Utilizacdo das matriculas dos alunos que se encontram no ANEXO D,
gue nao foram utilizados neste estudo, por se tratar de matriculas de
alunos que estavam ativos no curso durante a realizagdo deste
trabalho, para previsao/validacdo do conhecimento que foi gerado
neste estudo;

b) Utilizacdo de outras técnicas para Mineracdo de Dados ndo utilizadas
neste trabalho, como por exemplo, Clusterizacdo e Redes Neurais;

c) Criacdo de uma base para a armazenagem dos dados nos moldes
gue os algoritmos de minerag&o exigem, possibilitando a geracao dos

arquivos no formato apropriado para a Mineracdo de Dados e a
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visualizacdo dos resultados, acoplado ao ambiente de gestdo da
universidade;

Incorporar ao modelo um questionario socioeconémico, na tentativa
de Identificar precocemente os alunos com perfil propenso a evasao,
possibilitando que a instituicdo de ensino utilize dados em tempo real
e ndo apenas dados estatisticos na analise deste problema. Em
varios casos do experimento, alunos que evadiram no primeiro
semestre apresentavam desempenho académico excelente, sem
reprovar em nenhuma das disciplinas cursadas, mas mesmo assim
acabaram ndo se matriculando para o segundo semestre. Acredita-se
gue nesses casos, a evasao esteja mais diretamente vinculada a
fatores de ordem socioeconémica do que da vida académica do
aluno.

Criacdo de uma ferramenta de facil utilizacdo por parte dos
coordenadores do curso, para que 0s proprios possam fazer a
mineracdo dos dados gerados pelos alunos no decorrer do curso,

permitindo uma gestédo adequada do mesmo.
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ANEXO A: Arquivos

Alunos: Dados pessoais dos alunos, como numero de matricula, nome e outros.

2
3
4
5
&

__ Mon Se

p 28 11:30:15 2014

1> select

from

where

and
and

alunos a,
alunos_curses ac,
cursos c

a.matr_aluno = ac.matr_aluno
ac.cod_curse = c.cod curso
c.cod curso mestre = 4

|matr_aluno  |matr_ant|nome aluno

|dt_nascimento

cod_cidade na|nacionalidade

|nome_pai

122

|
| 569|85100715| JOAO FERNANDO VIGHL 102/05/1952 | 421|BRASILEIRA |ANTONIO VIGHI
| 724|85102299|LUIZ FERNANDO SCHERER 116/09/1966 | 507|BRASILEIRA |ANIBIO SCHERER
| 72485102299 | LUIZ FERNANDO SCHERER |116/09/1966 | 507|BRASILEIRA |ANIBIO SCHERER
| 1240|87100390| IVAN LAWISCH 123/09/1965 | 507|BRASILEIRA |DILLO ALFONSO LAWISCH
| 1737|87105361 | PAULO CESAR BRAZEIRO DE CARVALHO 111/11/1964 | 442 |BRASILEIRA |FRENCISCO V. MARTINS CARV
| 3326]90100379| IVAIR OGLIARI 123/10/1971 | 312|BRASILEIRA |IVO CGLIARL
| 357290102868 | FERNANDO LULS CAUDURO |126/08/1965 | 200|BRASILEIRA | THIOPHILO EMILIC CAUDURO
| 4137]90108794 |EDISON WERLANG DE CLIVEIRA 127/03/1970 | 442 |BRASILEIRA |ANTONIO C.DE OLIVEIRA SOB
| 4183]91100162 | JONE DAMASCENO SILVA 130/01/1967 | 369|BRASILEIRA | JORO DAMASCENC SILVA
| 4250|91101772 | LEANDRC PITSCH 129/03/1968 | 656 | BRASILEIRA |ERNY PITSCH
| 425191101798 |MARCOS ALDECIR WENZEL 119/01/1970 | 507|BRASILEIRA |ARMIN AFCNSO WENZEL
| 452891108249 |HARDY KOHL JUNIOR 104/06/1970 | 507|BRASILEIRA |HARDY KOHL
| 4936]91119717 | NELSON EGON GELLER 124/08/1965 | 656 | BRASILEIRA |FEODOR NELSCN GELLER
28 | 551492106689 | INES TERESINEA BORGES 103/10/1970 | 507|BRASILEIRA |GERALDO BORGES
29 | 6210]93104345 |MAIREL LUIS ROLLING 117/01/1978 | 507|BRASILEIRA |DANILO JOSE KOLLING
30 | 634393107322 | ADRIANA SIMONE SCHWENGBER 108/12/1974 | 507|BRASILEIRA |MARINO JOSE SCHWENGBER
31 | 634393107322 | ADRIANA SIMONE SCHWENGBER 108/12/1974 | 507|BRASILEIRA |MARINO JOSE SCHWENGBER
32 | 674093200051 | FABIO ANTONIO RASCHE 124/04/1974 | 156|BRASILEIRA |IVO ANTONIO RASCHE
3 | 6740]93200051 | FABIO ANTONIO RASCHE 124/04/1974 | 156|BRASILEIRA |IVO ANTONIO RASCHE
4 b
Jormal text file length: 3663904 lines: 2014 Ln:11 Col:36 Sel:0 UNIX ANSI INS

Alunos_cursos: Tabela de vinculo dos alunos com o curso.

1

__ Mon Sep 29 10:10:38 2014

1> select a.¥

from

alunos_cursos a, cursos ¢

where a.cod curso = c.cod curso

and c.cod_curso mestre = 4

|matr aluno |cod curso |cod cu|tipo_o|subtip|cod justif ev|ano oc|period|dt ocorrencia |ano_fi|pericd|dt fim ocorrencia
| 6740] 186] 11 2| 2| 0] 2001] 1/02/02/2001 | 0] 0]
| 6741 186 1) 21 9| 21 1998 1/18/03/1998 | | |
| 6744 186 1 2 7 0] 2002] 2/16/12/2002 | | |
| 6746 | 186 1 1 1 o 1992 2|16/07/1993 | | |
| 6748 186] 11 1l 11 0 15%3] 2(16/07/1933 | | |
| 6750 186 1) 21 2 1] 2008 2124/07/2008 | | |
| 6751 186 1 21 7 0] 2000] 2120/12/2000 | | |
| 6756 186 1 1 4 o 2000] 1102/02/2000 | 0] 0|
| 6757] 186] 11 2| 71 0 15%8] 1]15/07/19%8 | | |
| 67611 186] 11 2| 71 0] 2000] 2|20/12/2000 | | |
| 6762 186 1 1) 1 0] 1993 2116/07/1993 | | |
| 6763 186 1 2 8| 0] 1995 2 | 1900 0l
| 6764 186 1 2 7 0 1995 1112/07/199% | | |
| 6772] 186] 11 2| 2| 0] 15571 2105/08/1597 | 0l 0]
| 6775 186 1) 1] 1) 0] 1993 2116/07/1993 | | |
| 6778 186 1 21 7 0] 198 1/15/07/1938 | | |
| 6781 186 1 2 9 o 1992 2 | | |
| 6782] 186] 11 2| 71 0] 2001] 1]17/12/2001 | | |
| 6783] 186] 11 1l 11 0] 1993] 2|16/07/1993 | | |
| 6784 186 1 1) 1 0] 1993 2116/07/1993 | | |
| 6785 186 1 2 7 0] 1938] 1/15/07/1998 | | |
I 1 I 1

£70c 1 10c1 11 a1 T

nl

a0 |

2117/19 /9001
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Discipinas_cursadas: Tabela das disciplinas cursadas pelos alunos.

1 __ Mon Sep 29 11:33:37 2014 0

2 1> select

3 dc.¥

4 from

3 alunos_cursos ac,

6 cursos ¢,

7 disciplinas_cursadas dc

8 where

9 ac.cod curso = c.cod curso

10 and c.cod curso mestre = 4

11 and ac.matr_aluno = dc.matr_alunc_

12 ¢+ + + + + + + + + + + +

13 |matr_aluno |ano_ma|period|cod disciplin|cod curso tur|cod turma log|notal |nota2 |nota_final |nota exame |media final|carga horari
14 + + + + t + + + + + + +

15 | 369 1985] 1] 1096] 0] 0] 0.000] 0.000] 7.750] | 7.730] 64.C
16 | 569) 1985] 1] 2271 0] 0] 0.000] 0.000] 5.000] | 3.000] 60.(
17 | 369 1985] 2] 1097] 0] 0] 0.000] 0.000] 7.000] | 7.000] 62.C
18 | 569) 1985] 2] 1363| 0] 0] 0.000] 0.000] 8.500] | 8.500] 45.C
19 | 369 1985] 2] 2274] 0] 0] 0.000] 0.000] 8.250] | 8.250] 60.C
20 | 569| 1986] 1] 1043| 0] 0] 0.000] 0.000] 8.750] | 8.750] 60.(
21 | 369 1986] 1] 1206] 0] 0] 0.000] 0.000] 9.000] | 9.000] 62.0
22 | 569| 1986] 1] 1996| 0] 0] 0.000] 0.000] 7.000] | 7.000] 62.(
23 | 369 1986] 2] 1065] 0] 0] 0.000] 0.000] 7.500] | 7.500] 60.C
24 | 569] 1986| 2] 1115] 0] 0] 0.000] 0.000] 8.750] | 8.750] 64.C
25 | 569) 1986] 2] 3102| 0] 0] 0.000] 0.000] 8.250] | 8.250] 62.¢
26 | 563 1887| 1] 1066] 0] 0] 0.000] 0.000] 7.500] | 7.500] 60.C
27 | 569) 1987| 1] 1088| 0] 0] 0.000] 0.000] 8.750] | 8.750] 60.¢
28 | 563 1887| 1] 1365] 0] 0] 0.000] 0.000] 8.000] | 8.000] 32.¢
29 | 569) 1987| 1] 2162| 0] 0] 0.000] 0.000] 7.000] | 7.000] 60.¢
an cral 10071 11 AN nl nl A nant A nnnt 1n nan | 1n AR ca ¥

< ¥

Itens_concluidos: Itens concluidos pelos alunos durante o curso.

1 _ Mon Sep 29 11:39:47 2014

2 1> select

3 ic.*

4 from

= alunos_cursos ac,

(=] CUrsos c,

7 itens_concluideos ic

8 where

S ac.cod_curso = c.cod curso

10 and c.cod _curso_mestre = 4

11 and ac.matr_aluno = ic.matr_ aluno

1z t t t t t T t
13 |matr_ aluno |ced_curso |ced_culseqg_it|tipo_c|creditos 1
1l t t t t t T t
15 | 569 | 102 | 15| 1] 11 4.0000]
16 | 569 | 102 | 15| 2] 11 4.0000]
17 | 569 10z | 151 31 1l 4.0000|
is | 569 10z | 151 4] 1l 4.00001
13 | 5691 102 | 151 51 1l 4.00001
20 | 5691 102 | 151 3] 1l 4.00001
21 | 5691 10z | 151 71 1l 4.00001
22 | 5691 10z | 151 gl 1l 4.00001
23 | 5691 10z | 151 sl 1l 4.00001
24 | 5691 10z | 151 101 1l 4.00001
25 | 569 10z | 151 111 1l S.00001
26 | 5659| 102 151 121 1l S.00001
27 | 565 102 151 131 1l 2.00001
7R 1 5661 1Nz 151 141 11 4 nnnnd
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Arquivo: Ocorrencias_alunos: Tabela com todas as ocorréncias dos alunos no

curso, desde a matricula, trancamentos, cancelamentos ou formatura.

1
2
3
4
5
&
7

g
10
11
12
13
14
15
16
17
18

-
[N

g

o o

N N T
GO E B e s

__ Mon Sep
1> select

from

28 11:37:52 2014

ca.*

alunos cursos ac,
cursos ¢,
ocorrencias alunos ca

where
ac.cod_curso = c.cod_curse

and c.cod curso mestre = 4

and ac.matr_alung = na.matr_alun4
|matr aluno  |sequencia |cod curso |tipo_o|subtip|cod ju|ano oc|period|dt ocorrencia |ano fi|period|dt fim ocorrencia |ano_ve |period|med
| 563 1] 102] 1] 1] 0] 1985] 1]18/01/1885 | | | | 1985 1]
| 569] 2| 102 2| ul 0] 1990] 1 | | | | | |
| 569 3 207] 1] 5] 0] 1998] 2/04/08/1998 | | | | | |
| 724] 1] 102] 1] 1] 0] 1085 1]18/01/1985 | | | | 1985 1]
| 724] 2] 102] 2] 2] 0] 2000] 2103/08/2000 | | | | | |
| 24| 3 186] 1] 2| 0] 2000 2/03/08/2000 | | | | 1985 1]
| T24| 4] 186 2] 8| 4| 2001] 2110/10/2001 | 2002] 1115/01/2002 | | |
| 724] 5 186] 1] 4] 0] 2002| 2|23/07/2002 | | | | 1985 1]
| 724| ] 186] 2 2 0] 2002| 2|26/07/2002 | | | | | |
| 24| 7 207] 1] 2| 0] 2002] 2|26/07/2002 | | | | 1985 1]
| T24| 8l 207] 2] 10] 0] 2003] 1|14/05/2003 | | | | | |
| 724| 1] 102] 1] 1] 0] 1985 1]18/01/1985 | | | | 1985 1]
| 724| 2] 102] 2 2| 0] 2000| 2103/08/2000 | | | | | |
| 24| 3 186] 1] 2| 0] 2000 2/03/08/2000 | | | | 1985 1]
| 724] 4] 186] 2] ] 4] 2001] 2|10/10/2001 | 2002] 1]15/01/2002 | | |
| 724| 5] 186] 1] 4] 0] 2002| 2|23/07/2002 | | | | 1985 1]
| 24| 6 186] 2| 2| 0] 2002] 226/07/2002 | | | | | |
| 24| 7 207] 1] 2| 0] 2002] 2|26/07/2002 | | | | 1985 1]
| 724] 8] 207] 2] 10| 0] 2003] 1]14/05/2003 | | | | | |

Fonte: Setor de informéatica da UNISC
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ALUNOS

Coluna Tipo Dado | Null | PK | Descrigdo Dominio/Nota
matr_aluno Integer N&o | Sim | Matricula do Aluno

Matricula do aluno no sistema
matr_antiga_aluno char(8) N&o | Ndo | antigo
nome_aluno varchar(50) | Nao | Nao | Nome do aluno
dt_nascimento date N&o | Ndo | Data de nascimento
cod_cidade naturalidade |integer N&o | Nao | Cédigo do local de nascimento
Nacionalidade char(20) N&o | Ndo | Nacionalidade
nome_pai varchar(50) | Ndo | Ndo | Nome do pai
nome_mae varchar(50) | Nao | Ndo | Nome da mée
Sexo char(1) N&o | Ndo | Sexo M, F
estado_civil integer N&o | Nao | Estado Civil

Cédigo do logradouro do
cod_logradouro_cobranca | integerl N&o | Ndo | endereco de cobranca
endereco_cobranca varchar(50) | Ndo | N&@o | Endereco para cobranca
bairro_cobranca varchar(20) | Nao | Ndo | Bairro do endereco de cobranca

Cédigo da cidade do endereco
cod_cidade_cobranca integer N&o | No | de cobranca

CEP referente ao endereco de
cep_cobranca char(8) N&o | Ndo | cobranca

Fone para o contato em caso de
fone_cobranca char(20) N&o | Nao | cobranca
outro_endereco varchar(50) | Nao | Ndo | Outro enderec¢o do aluno

Bairro correspondente ao outro
outro_bairro varchar(20) | Nao | Ndo | endereco

Cédigo da cidade do outro
outro_cod_cidade integer N&o | Ndo | endereco
outro_cep char(8) N&o | Ndo | CEP referente ao outro endereco
outro_fone char(20) N&o | Ndo | Fone para contato

Cédigo da profissédo ou atividade
cod_profissao integer N&o | Ndo | que o aluno exerce
endereco_profissao varchar(50) | Nao | N&do | Endereco profissional

Bairro referente ao endereco
bairro_profissao varchar(20) | Ndo | N&o | profissional

Cdédigo da cidade do endereco
cod_cidade profissao integer N&o | Nao | profissional

CEP referente ao endereco
cep_profissao char(8) N&o | Nao | profissional
fone_profissao char(20) N&o | Nao | Fone profissional para contato
cic_numero char(11) Nao | Nao | Numero do CPF
cic_valido integerl Nao | Nao
ci_numero char(15) Nao | Nao | Numero da carteira de identidade

Orgdo expedidor da carteira de
ci_orgao char(3) Sim | N&o | identidade

UF onde foi expedida a carteira
ci_uf char(2) Sim | N&o | de identidade

NUmero da carteira de identidade
ce_numero char(10) Sim | N&o | para estrangeiros|
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Orgdo Expedidor da carteira de
ce_orgao char(3) Sim | N&o | identidade para estrangeiros
Pais do ¢6rgdo expedidor da
ce_pais char(10) Sim | N&o | carteira
NUmero de registro da carteira
Sm_numero char(12) Sim | N&o | de servico militar
Natureza ou  espécie de
sm_tipo_doc varchar(30) | Sim | Nao | documento
Série da carteira de servico
sm_serie char(1) Sim | N&o | militar
Ministério referente ao
sm_ministerio varchar(20) | Sim | Nao | cumprimento do Servico Militar
Ano da expedicado da Carteira do
sm_ano_expedicao integer Sim | N&o | Servico Militar
Situacdo do aluno quanto a
sm_quitacao char(1) Sim | N&o | quitacdo do servico militar S,N
te_numero char(15) Sim | N&o | Nimero do titulo eleitoral
te_zona integer Sim | N&o | Zona referente ao Titulo Eleitoral
Secdo referente ao Titulo
te_secao integer Sim | Nao | Eleitoral
Cédigo da cidade referente ao
te_local integer N&o | Nao | Titulo Eleitoral
te_dt votacao date Sim | N&o | Data referente a ultima votacao
Condicdo do aluno quanto aos
aluno_especial char(1) N&o | Ndo | cursos S,N
Indicador para a autorizacdo da
autorizacao_matr char(1) N&o | Nao | matricula SN
Cbédigo da justificativa de
cod_justif matricula integer Nao | Nao | autorizacdo de matricula
status_aluno char(1) N&o | Ndo | Situagcdo do aluno na instituicdo | A, |
Data de expedicdo da carteira de
sm_dt expedicao date Sim | N&o | servico militar
ALUNOS CURSOS
Coluna Tipo Dado | Null | PK | Descri¢éo Dominio/Nota
matr_aluno Integer N&o | Sim | Matricula do Aluno
Caodigo do curso do
cod_curso Integer N&o | Sim | aluno
cod_curriculo Smallint N&o | Ndo | Cédigo do curriculo
Tipo de movimento
tipo_ocorrencia integerl N&o | Ndo | do aluno 1-Ingresso, 2-Evaséo
1-Vestibular, 2-Transferéncia
Interna, 3-Transferéncia
Externa, 4-Reingresso,5-
Diplomado, 6-Aluno
Especial, 7-Concluséo, 8-
Trancamento,9-
Cancelamento,10-
Desisténcia, 11-
Suspenséo,12-
Desligamento,13-
Subtipo de | Falecimento,14-
ocorréncia para o |Cancelamento de
subtipo_ocorrencia integerl N&o | Nao | aluno Matricula,15-Cancelamento
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de Rematricula, 16-Ingresso
em Curso Sequencial, 17-
Permuta, 18-Trancamento
para Vinculo,19-Reopc¢éo de
Habilitacédo

cod_justif evasao

Integer

da
de

Cadigo
justificativa
evaséo

ano_ocorrencia

Smallint

Ano em que o aluno
ingressou ou evadiu
do curso

periodo_ocorrencia

integerl

Periodo em que o
aluno ingressou ou
evadiu do curso

dt_ocorrencia

Date

Data em que o
aluno ingressou ou
evadiu do curso

ano_fim_ocorrencia

Smallint

Sim

Ano limite referente
a possibilidade de
retorno do aluno

periodo_fim_ocorrencia

integerl

Sim

Periodo limite
referente a
possibilidade de
retorno do aluno

dt fim_ocorrencia

Date

Data limite referente
a possibilidade de
retorno do aluno

ano_prev_conclusao

Smallint

Ano previsto para a
conclusao do curso

periodo_prev_conclusao

integerl

Periodo previsto
para a concluséo do
Curso

dt colacao_grau

Date

Data referente a
colacdo de grau

dt_expedicao_diploma

Date

Data de expedicdo
do doploma

autorizacao_matr

char(1)

de
de
pelo

Indicador
autorizacao
matricula
responsével

S-Sim, N-N&o

autorizacao_requisitos

char(1)

Indicador para a
autorizacao da
matricula nos itens
curriculares que tem
Vide-Coordenacédo
como requisito

prev_formando

char(1)

Previsdo de o aluno
ser um provavel
formando

forma_cobranca

integerl

Indica a forma de
cobranca default
para o aluno

1-DOC, 2-Débito em folha, 3-
Pagamento de monitoria, 4-
Débito em conta, 5-Nao
emissdo DOC
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Indica o pagamento
pagto_entrada char(1) Nao | Ndo | referente a entrada | S-Sim, N-N&o
Cadigo da
justificativa de
dispensa do
pagamento de
cod_justif pagto Integer N&o | Nao | entrada
Numero sequencial
atual de
identificacao da
sequencia_atual Integer N&o | Nao | ocorréncia
Data de realizag&o
do Exame Nacional
dt_provao Date N&o | Nao | de Curso pelo aluno
cod_status_provao integer4 Sim | Ndo
OCORRENCIAS_ALUNOS
Coluna Tipo Dado | Null | PK | Descricao Dominio/Nota
Matricula do
matr_aluno Integer N&o | Sim | Aluno
Numero
sequencial de
identificacdo da
Sequencia Integer N&o | Sim | ocorréncia
cod_curso Integer Sim | Nao | Cédigo do curso
Tipo de
tipo_ocorrencia Integer N&o | N&o | ocorréncia 1-Ingresso, 2-Evaséo
1-Vestibular, 2-Transferéncia Interna, 3-Transferéncia
Externa, 4-Reingresso,5-Diplomado, 6-Aluno Especial,7-
Concluséo, 8-Trancamento,9-Cancelamento,10-
Desisténcia, 11-Suspenséo,12-Desligamento, 13-
Falecimento,14-Cancelamento de Matricula,15-
Cancelamento de Rematricula, 16-Ingresso em Curso
Subtipo de | Sequencial, 17-Permuta, 18-Trancamento  para
subtipo_ocorrencia Integer N&o | N&o | ocorréncia Vinculo,19-Reopcao de Habilitacdo
Cadigo da
justificativa de
cod_justif_evasao Integer N&o | N&o | evasao
Ano em que o
aluno ingressou
ou evadiu do
ano_ocorrencia Smallint N&o | N&o | curso
Periodo em que
o} aluno
ingressou ou
periodo_ocorrencia Integer N&o | N&o | evadiu do curso
Data em que o
aluno ingressou
ou evadiu do
dt_ocorrencia date N&o | N&o | curso
Ano limite
referente a
possibilidade de
ano_fim_ocorrencia smallint Sim | N&o | retorno do aluno
Periodo limite
referente a
possibilidade de
periodo_fim_ocorrencia | Integer Sim | N&o | retorno do aluno
Ano em que o
aluno prestou
ano_vest smallint Sim | N&o | vestibular
Periodo em que
0 aluno prestou
periodo_vest Integer Sim | N&o | vestibular
Média geral
media_geral float Sim | No | obtida pelo aluno




no vestibular
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classif_curso

smallint

Sim

Classificagao
obtida no curso
pelo aluno no
vestibular

classif_geral

smallint

Sim

Classificagao
geral obtida pelo
aluno no
vestibular

cod_instituicao_2g

Integer

Sim

Cadigo da
instituicdo de
ensino do
segundo grau

ano_evasao_2g

smallint

Sim

Ano da evasao
do curso de
segundo grau

cod_instituicao_3g

Integer

Sim

Cadigo da
instituicdo de
ensino  superior
de origem

ano_evasao_3g

smallint

Sim

Ano de evasao
do aluno em
relacdo ao curso
de origem

periodo_evasao_3g

Integer

Sim

Periodo de
evasdo do aluno
em relagdo ao
curso de origem

cod_curso_2g

Integer

Sim

Cédigo do curso
de segundo grau
concluido  pelo
aluno

cod_curso_3g

Integer

Sim

Cadigo do curso
superior
concluido
aluno

pelo

media_harmonica

float

Sim

Média
hasrménica
obtida pelo aluno
no vestibular

media_ponderada

float

Sim

Média ponderada
obtida pelo aluno
no vestibular

periodo_ideal_ingresso

Integer

Sim

Semestre de
ingresso

ano_base_ingresso

smallint

Sim

Ano base para
célculo do
semestre atual

periodo_base_ingresso

Integer

Sim

Periodo base
para célculo do
semestre atual

DISCIPLINAS_CURSADAS

Coluna

Tipo Dado

Null | PK | Descri¢éo

Dominio/Nota

matr_aluno

Integer

Sim | Matricula do Aluno

ano_matr

smallint

Ano em que foi

Sim | disciplina

cursada a

periodo_matr

integerl

Sim | disciplina

Periodo em que foi cursada a

cod_disciplina

integer

Sim

Cddigo da disciplina cursada

cod curso turma

integer

qual o aluno

disciplina

Cébdigo do curso da turma na

cursou a

cod_turma_logica

integer

Cddigo referente

a disciplina

a turma

I6gica na qual o aluno cursou
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notal float4 N&o | Nao | Primeira nota parcial
nota2 float4 N&o | Nao | Segunda nota parcial
Nota final resultante de uma
nota_final float4 Nao | Ndo | média entre as notas parciais
nota_exame float4 N&o | Nao | Nota do exame final
media_final float4 N&o | Nao | Média final da disciplina
Carga horaria lecionada para
carga_horaria decimal(13,4) | Ndo | Ndo | a disciplina (aulas dadas)
1-Aprovado, 2-
Situacao do aluno em relagéo | Reprovado,3-
status_disciplina integerl Nao | Ndo | a disciplina Desistente
Proporcéo da presenca x hora
aula para o controle de
proporcao_presenca | char(10) N&o | Nao | frequéncia
faltas_aluno smallint N&o | Nao | Numero de faltas do aluno
freq_aluno float4 N&o | Ndo | Frequéncia do aluno as aulas
ITENS_CONCLUIDOS
Coluna Tipo Dado Null | PK | Descricao Dominio/Nota
matr_aluno Integer N&o | Sim | Matricula do Aluno
cod_curso integer N&o | Sim | Cédigo do curso
cod_curriculo | smallint N&o | Sim | Cédigo do curriculo
seq_item integerl N&o | Sim | Nimero sequencial referente ao item do curriculo
1-Cursado, 2-Aproveitado,3-
tipo_conclusao | integerl N&o | Nao | Tipo de conclusdo da disciplina Dispensado
Créditos decimal(13,4) | Nao | Ndo | Numero de créditos concluidos

Fonte: Departamento de Tl da UNISC




ANEXO C: Consultas

Consulta 01: Disciplinas cursadas

SELECT distinct a.matr_aluno, A.cod_disciplin, A.ano_ma, A.period,
A.media_final

FROM r_disciplinas_cursadas A

where A.cod_curso_tur IN (186,207,2509)

ORDER BY a.matr_aluno, A.ano_ma, A.period, A.cod_disciplin

Consulta 02: Total disciplinas cursadas por ano/semestre por aluno
select count (*), d.ano_ma, d.period

from DISCIPLINAS CURSADAS d

where d.matr_aluno = :MATR

group by d.ano_ma, d.period

order by d.ano_ma, d.period

Consulta 03: Ocorréncia alunos

select a.matr_aluno,a.cod_curso, a.tipo_o, a.subtip

from R_OCORRENCIAS_ALUNOS a, historico H

where a.matr_aluno = :MATR AND A.matr_aluno = H.matricula
AND A.cod_curso IN (186,207,2509)

order by a.sequencia

Consulta 4: Experimento 1

select h.sexo,

131

A.status,

case when h.estado_civil = 1 then 'Solteiro’ else 'Demais' end as estado_civil,

CASE
WHEN (h.idade_ingresso < 20) THEN '<19'

WHEN (h.idade_ingresso > 19 AND h.idade_ingresso < 26) THEN '20-25'
WHEN (h.idade_ingresso > 25 AND h.idade_ingresso < 36) THEN '26-35'

WHEN (h.idade_ingresso > 35 ) THEN '>36'
else *?'
END AS faixa_etaria,

h.codigo_curriculo_curso as curriculo,



CASE
WHEN (h.meio_acesso = 1) THEN 'Vestibular'
WHEN (h.meio_acesso = 2) THEN 'Transf_Interna’
WHEN (h.meio_acesso = 3) THEN 'Transf_Externa’
WHEN (h.meio_acesso = 5) THEN 'Diplomado’
WHEN (h.meio_acesso = 26) THEN 'Outro’
else *?'

END AS meio_acesso,

coalesce (h.trocou_curriculo,'?") as trocou_curriculo,

case

when h.qtde_trancamentos = 0 then ‘Nenhuma'
when h.qtde_trancamentos = 1 then 'Uma’

when h.qtde_trancamentos >= 2 then 'Mais_que_uma'
else '?'

end as qtde_trancamentos,

h.total_disciplinas_cursadas,

case

when h.tot_disc_sem_01 in (1,2) then '1->2'

when h.tot_disc_sem_01 in (3,4) then '3->4"

when h.tot_disc_sem_01 in (5,6) then '5->6'

when h.tot_disc_sem_01 > 6 then '7->'

else '0’

end as tot_disc_sem_01,

case

when h.tot_disc_sem_02 in (1,2) then '1->2'

when h.tot_disc_sem_02 in (3,4) then '3->4"

when h.tot_disc_sem_02 in (5,6) then '5->6'

when h.tot_disc_sem_02 > 6 then '7->'

else '0'

end as tot_disc_sem_02,

case

when h.tot_disc_sem_03 in (1,2) then '1->2'

when h.tot_disc_sem_03 in (3,4) then '3->4'

when h.tot_disc_sem_03 in (5,6) then '5->6'
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when h.tot_disc_sem_03 > 6 then '7->'

else '0’

end as tot_disc_sem_03,

case

when h.tot_disc_sem_04 in (1,2) then '1->2'

when h.tot_disc_sem_04 in (3,4) then '3->4'

when h.tot_disc_sem_04 in (5,6) then '5->6'

when h.tot_disc_sem_04 > 6 then '7->'

else '0’

end as tot_disc_sem_04,

case

when h.tot_disc_sem_05 in (1,2) then '1->2'

when h.tot_disc_sem_05 in (3,4) then '3->4"

when h.tot_disc_sem_05 in (5,6) then '5->6'

when h.tot_disc_sem_05 > 6 then '7->'

else '0’

end as tot_disc_sem_05,

case

when h.status_movimentacao = 1 then
case
when h.subtipo_movimentacao in (1,2,3,4,5) then 'Cursando’
end

when h.status_movimentacao = 2 then
case
when h.subtipo_movimentacao in (2,3,8,9,10,13,14,15,18) then 'Evaséo’
When h.subtipo_movimentacao = 7 then 'Formado’
end

end as Situacao

from historico h

Consulta 5: Experimento 2

select h.sexo,

case when h.estado_civil = 1 then 'Solteiro’ else 'Demais’ end as estado_civil,
CASE



WHEN (h.idade_ingresso < 20) THEN '<19'
WHEN (h.idade_ingresso > 19 AND h.idade_ingresso < 26) THEN '20-25'
WHEN (h.idade_ingresso > 25 AND h.idade_ingresso < 36) THEN '26-35'
WHEN (h.idade_ingresso > 35 ) THEN ">36'
else '?'
END AS faixa_etaria,
h.codigo_curriculo_curso as curriculo,
CASE
WHEN (h.meio_acesso = 1) THEN 'Vestibular'
WHEN (h.meio_acesso = 2) THEN 'Transf_Interna’
WHEN (h.meio_acesso = 3) THEN 'Transf_Externa’
WHEN (h.meio_acesso = 5) THEN 'Diplomado’
WHEN (h.meio_acesso = 26) THEN 'Cédigo 26'
else '?'
END AS meio_acesso,
coalesce (h.trocou_curriculo,'?") as trocou_curriculo,
case
when h.qtde_trancamentos = 0 then 'Nenhuma'
when h.qtde_trancamentos = 1 then 'Uma’
when h.gtde_trancamentos > 1 then 'Mais_que_uma'
else *?'
end as gtde_trancamentos ,
case
when h.tempo_permanencia = 1 then '1'
when h.tempo_permanencia in (2,3) then '2->3'
when h.tempo_permanencia in (4,5) then '4->5'
when h.tempo_permanencia > 5 then '6->'
end as Semestres,
case
when h.status_movimentacao = 1 then
case
when h.subtipo_movimentacao in (1,2,3,4,5) then '‘Cursando’
end

when h.status_movimentacao = 2 then
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case
when h.subtipo_movimentacao in (2,3,8,9,10,13,14,15,18) then 'Evasao’
When h.subtipo_movimentacao = 7 then 'Formado’

end

end as Situacao
from historico h

Consulta 6: Experimento 3

select h.sexo,

case when h.estado_civil = 1 then 'Solteiro’ else 'Demais' end as estado_civil,
CASE

WHEN (h.idade_ingresso < 20) THEN '<19'

WHEN (h.idade_ingresso > 19 AND h.idade_ingresso < 26) THEN '20-25'
WHEN (h.idade_ingresso > 25 AND h.idade_ingresso < 36) THEN '26-35'
WHEN (h.idade_ingresso > 35 ) THEN '>36'

else *?'

END AS faixa_etaria,

h.codigo_curriculo_curso as curriculo,

coalesce (h.trocou_curriculo,'?") as trocou_curriculo,

case

when h.qtde_trancamentos = 0 then 'Nenhuma'
when h.qtde_trancamentos = 1 then 'Uma’

when h.qtde_trancamentos > 1 then 'Mais_que_uma’
else *?'

end as gtde_trancamentos ,

case

when h.media_vestib <= 2 then 'Muito_baixa'

when h.media_vestib > 2 and h.media_vestib <= 3 then 'Baixa’
when h.media_vestib > 3 and h.media_vestib <=5 then 'Media'
when h.media_vestib > 5 then 'Boa'’

else *?'

end as media_vestibular ,

case

when h.class_vestib <= 10 then "Top_10'

when h.class_vestib > 10 then '‘Demais'’
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else '?'
end as class_vestibular ,
case
when h.status_movimentacao = 1 then
case
when h.subtipo_movimentacao in (1,2,3,4,5) then 'Cursando’
end
when h.status_movimentacao = 2 then
case
when h.subtipo_movimentacao in (2,3,8,9,10,13,14,15,18) then 'Evasao’
When h.subtipo_movimentacao = 7 then 'Formado'
end
end as Situacao
from historico h



ANEXO D: Matriculas dos alunos ativos
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M-21619
M-24085
M-29019
M-30424
M-30939
M-31020
M-31293
M-31523
M-31604
M-31703
M-31761
M-31853
M-32303
M-32331
M-32334
M-33504
M-33573
M-34474
M-35687
M-36579
M-36587
M-36593
M-38253
M-39436
M-39438
M-39733
M-40150
M-40931
M-40939
M-41532
M-41617
M-42103
M-42585
M-43050
M-43953
M-45375
M-46450
M-48008
M-48074
M-50871
M-51765
M-51767
M-51770

M-51771
M-51778
M-51784
M-51786
M-51791
M-51793
M-51803
M-51808
M-52732
M-53120
M-53372
M-53513
M-53600
M-55755
M-55819
M-55821
M-55828
M-55835
M-55837
M-55838
M-55840
M-55842
M-55846
M-55847
M-55857
M-55859
M-55860
M-55867
M-56210
M-56298
M-56692
M-56708
M-57329
M-57662
M-57789
M-58184
M-58198
M-59070
M-59658
M-59859
M-60041
M-60041
M-60042

M-60046
M-60047
M-60049
M-60072
M-60073
M-60074
M-60075
M-60076
M-60079
M-60081
M-61078
M-61777
M-61930
M-62003
M-62014
M-62322
M-62798
M-62822
M-62824
M-62827
M-64121
M-65605
M-65615
M-65616
M-65619
M-65621
M-65626
M-65633
M-65634
M-65636
M-65642
M-66782
M-67072
M-67454
M-68663
M-68689
M-69689
M-69692
M-69693
M-70326
M-70795
M-71169
M-72565

M-72566
M-72567
M-72571
M-72573
M-72575
M-72578
M-72581
M-72583
M-72589
M-72595
M-72598
M-72600
M-72602
M-72619
M-72628
M-72887
M-73941
M-74221
M-74300
M-76310
M-77574
M-77575
M-77581
M-77583
M-77585
M-77588
M-77589
M-77591
M-77602
M-77603
M-77610
M-77611
M-77613
M-77619
M-77654
M-77662
M-77724
M-77783
M-78273
M-78606
M-79196
M-79544
M-79577

M-80027
M-80874
M-81623
M-81624
M-81632
M-81639
M-81645
M-81651
M-81657
M-82473
M-82474
M-82791
M-83838
M-83840
M-83849
M-83850
M-83853
M-83856
M-83862
M-83864
M-83869
M-85648
M-85771
M-85786
M-85895
M-87312
M-87315
M-87318
M-87327
M-87336
M-87347
M-87360
M-87362
M-87363
M-87709
M-88275
M-88281
M-88613
M-89857
M-89859
M-89862
M-89863
M-89866

M-89867
M-89870
M-89875
M-89878
M-89879
M-89886
M-89887
M-89889
M-89892
M-89895
M-89899
M-90269
M-91215
M-91216
M-92314
M-92892
M-92968
M-93340
M-93465
M-93466
M-93473
M-93476
M-93479
M-93483
M-93484
M-93487
M-93488
M-93492
M-93493
M-93497
M-93517
M-94019
M-94945
M-95929
M-96600
M-96603
M-96605
M-96606
M-96610
M-96612
M-96613
M-96616
M-96618

M-96619
M-96621
M-96622
M-96624
M-96631
M-96637
M-97331
M-97332
M-97334
M-97941
M-98190
M-98673




