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Resumo

A evasao no ensino superior é um problema que aflige as Instituicoes de Ensino publicas
e privadas. A aprovacao do aluno em uma Instituicao de Ensino Superior nao é suficiente
para garantir que o mesmo permaneca e conclua a graduacao. Analisando estudos anteri-
ores realizados no Departamento de Ciéncia da Computacao da Universidade de Brasilia,
verificou-se que as taxas de reprovagao nas disciplinas obrigatorias iniciais sao altas e que
as taxas de evasao estao em crescimento. Por meio do processo de mineracao de dados e
andlise estatistica, esse trabalho visa obter informagoes que permitam ao Departamento
identificar as principais causas de evasao nos semestres iniciais no Bacharelado em Ciéncia
da Computagao.

Palavras-chave: Evasao, Mineragao de Dados, Informacao, Analise Estatistica, Ciéncia
da Computacgao, Universidade de Brasilia
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Abstract

The evasion in higher education is a problem that afflicts the institutions of public and
private education. The approval of the student in a higher education institution is not
enough to ensure that it remains complete and graduation. Analyzing previous studies
in the Department of Computer Science at the University of Brasilia, it was found that
repetition rates in the early compulsory subjects are high and the dropout rates are on
the rise. Through data mining and statistical analysis process, this work aims to obtain
information to enable the Department to identify the main causes of dropout in the early
semesters Bachelor of Computer Science.

Keywords: Evasion, Data Mining, Information, Statistics Analysis, Computer Science,
University of Brasilia
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Capitulo 1

Introducao

Todo ser humano tem o direito a educacao, que deve ser garantida pelo Estado. Na
verdade, é a propria Constituicdo de 1988 [4] que a enuncia como direito de todos, dever
do Estado e da familia, com as fungoes de garantir a realizacdo plena do ser humano,
inseri-lo no contexto do Estado Democratico e qualifica-lo para o mundo do trabalho.
A um s6 tempo, a educacao representa tanto mecanismo de desenvolvimento pessoal do
individuo, como da propria sociedade em que ele se insere [44].

A educacao é mais que uma simples aquisicao de saber. Ela propicia o desenvolvi-
mento e a participacio politica ativa. E imprescindivel para o desenvolvimento politico e
economico, para a democracia e para a igualdade social, trazendo sustentabilidade para
uma sociedade que deseja evoluir.

1.1 Evasao no Ensino

Um grande problema enfrentado pelas Instituicoes de Ensino fundamental e médio,
e também de nivel superior, é a saida dos estudantes sem conclusao dos estudos. A
admissao nao assegura a inclusao efetiva desses estudantes e tampouco sua permanéncia,
sendo necessarias medidas mais eficazes que garantam a finalizacao escolar e académica.

A evasao no ensino é um fenémeno social complexo, definido como interrupcao no
ciclo de estudos [21] e tornou-se um problema que vem preocupando as Institui¢oes de
Ensino em geral, sejam elas publicas ou particulares, pois a saida de alunos provoca graves
consequéncias sociais, académicas e economicas [32]. A perda com a evasao dos alunos
pode ser mensuravel em termos quantitativos, mas em termos qualitativos, torna-se uma
tarefa com maior grau de complexidade. Isso porque a saida do aluno, sem a consequente
conclusao de seu curso, traz perdas implicitas. Para Lobo [31, p. 1], a evasao representa
“uma perda social, de recursos e de tempo de todos os envolvidos no processo de ensino,
pois perdeu o aluno, seus professores, a instituicao de ensino, o sistema de educacao e
toda a sociedade (ou seja, o Pais)”.

A evasao é um problema que aflige as Instituicdes de Ensino em geral. Conforme o
Resumo Técnico do Censo da Educacao Superior de 2009, desenvolvido pelo Ministério da
Educacao em parceria com Instituto Nacional de Pesquisas Anisio Teixeira (MEC/INEP)
[35], os indices no ambito universitario sdo altos e vém sendo uma realidade cada vez mais
presente nas Instituicoes de Ensino Superior. Em 2007, o Plano Nacional de Educacao
(PNE) fixou o objetivo de diminuir a taxa de evasao de alunos do ensino superior [15].



Segundo Braga et al. 3], o estudo e a anélise sobre a evasdo no ensino superior
brasileiro apresenta-se como uma proposta relevante, mas em contrapartida ha poucas
pesquisas disponiveis, visto que os estudos desenvolvidos a respeito de evasao escolar no
Brasil iniciaram-se a partir de 1980. Para os autores, a evasao pode ser resultada por
dois aspectos diferentes, seja pela propria iniciativa do aluno em sair do sistema de ensino
ou pela conjuntura de fatores escolares, econdémicos e pessoais, em que os dois primeiros
aspectos podem corroborar mais para uma exclusao do que para uma evasao propriamente
dita. Essa é uma questao atual, que estd em pauta e que se agrava cada vez mais, conforme
veremos adiante neste trabalho. E a construcao de um modelo que permita identificar as
causas e reduzir os indices de evasao no ensino superior brasileiro ainda é uma incégnita.

Em algumas anéalises divulgadas sobre o ingresso e evasao no Ensino Superior no
Brasil, é notoério o baixo percentual de alunos formados nos cursos pertencentes & area
de Exatas [29], tais como Ciéncias, Matemaética e cursos ligados a area de Computagao
(tais como Ciéncia da Computagao, Sistemas de Informagao, Processamento de Dados e
Automacao). No levantamento realizado pelo Sindicato das Entidades Mantenedoras de
Estabelecimentos de Ensino Superior no Estado de Sao Paulo (Semesp), divulgado pelo
portal Portal G1 [40], foi apontado que nos cursos de Sistemas de Informagao, a cada trés
estudantes ingressantes, um chega a concluir os estudos. No caso da Ciéncia da Com-
putacao, a cada quatro ingressantes, apenas um conclui o curso, o que representa uma
taxa de evasao de 75%. O estudo divulgado pela Associacao Brasileira das Empresas de
Tecnologia da Informacao e Comunicagao [6] apontou que em 2010 o indice de evasao nos
cursos de Tecnologia da Informacao no Brasil foi de 87%. No mesmo estudo, foi projetado
que até o ano de 2014 poderia haver um déficit de 45 mil profissionais para a éarea, e até
2022 seriam necessarios 900 mil novos profissionais. Um segundo estudo realizado pela
Associagao Brasileira das Empresas de Tecnologia da Informacao e Comunicagao (Bras-
scom) sobre matriculas e concluintes para os cursos relacionados & TIC em Instituigoes
de Ensino Superior [5] (levando em consideracao o triénio 2007-2009), apontou que no
Distrito Federal, o nimero de concluintes dos cursos relacionados a TIC representam ape-
nas 12,5% sobre os matriculados, tendo sido registrados 7.779 matriculados e apenas 970
concluintes.

Sob essa perspectiva, alguns estudos foram realizados no Departamento de Ciéncia da
Computacao da Universidade de Brasilia (CIC-UnB), com o objetivo de avaliar dados e
informagoes que possibilitariam caracterizar as informagoes gerais sobre os cursos ofer-
tados, as disciplinas e o publico atendido pelo Departamento, o que envolveu a anélise
das taxas de ingresso, reprovacao e evasao dos alunos matriculados. Atualmente, o De-
partamento de Ciéncia da Computacao é responsavel pela oferta de disciplinas em quatro
cursos superiores: Bacharelado em Ciéncia da Computacao, Licenciatura em Computacao,
Bacharelado em Engenharia da Computacgao e Bacharelado em Engenharia Mecatronica.
Destes estudos, foi detalhado que a taxa de evasao dos alunos do Bacharelado em Ciéncia
da Computacao era de 55,76% [38], o que pode ser considerado um nimero preocupante,
assim como a diferenca de matricula e formandos por género, em que os alunos do sexo
masculino representavam a maior proporcao do publico atendido pelo curso.



1.2 Justificativa

Tendo em vista a alta taxa de evasao dos cursos ofertados pelo Departamento de
Ciéncia da Computacao da Universidade de Brasilia, principalmente para o Bacharelado
em Ciéncia da Computacao, torna-se necessario um estudo que permita avaliar os motivos
que podem levar o aluno a evasao, e estabelecer critérios que permitam identificar quais
alunos tém maior propensao a evadir do curso logo nos semestres iniciais. Esse estudo
pode contribuir para que o Departamento, em conjunto com os coordenadores e docentes,
possam estabelecer medidas a fim de evitar que esse percentual aumente ao longo dos
semestres consecutivos, e assim possibilitar a formagao de um ntmero maior de alunos
para a area de Computacao na Universidade de Brasilia.

Nos ultimos anos, a evasao no Bacharelado em Ciéncia da Computacgao na Universi-
dade de Brasilia esté sendo utilizada como objeto de estudo de alunos e professores, que
buscam identificar fatores que possam acarretar a desisténcia do aluno, e que auxiliem
na identificacao de alunos que estejam ou venham a estar sob risco de evasao. Em tra-
balhos anteriores, foram identificados que os quatro primeiros semestres do curso sao os
que apresentam maiores taxas de evasao. Partindo desse pressuposto, surge a proposta de
aprofundar o estudo de causas ou varidveis que possam estar relacionadas ao processo de
evasao nos periodos iniciais, e formular uma analise que permita identificar novos padroes
nos dados do departamento e predizer qual perfil de aluno tem maior propensao a evadir
do curso.

1.3 Problema

Atualmente, nao ha variaveis ou informacoes que permitam identificar alunos em risco
de evasao no Bacharelado em Ciéncia da Computacao da Universidade de Brasilia.

1.4 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é analisar e identificar as varidveis e fatores que justi-
fiquem ou que estejam relacionadas a evasao nos primeiros semestres do curso de Ciéncia
da Computagao da Universidade de Brasilia.

Os objetivos especificos constituem em:

e Selecionar e organizar os dados fornecidos para anélise;

e Realizar experimentos com dados oficiais do Bacharelado em Ciéncia da Computa-
¢ao;

e Identificar varidveis e padroes que possam estar relacionados com o processo de
evasao no Bacharelado em Ciéncia da Computacao da Universidade de Brasilia;

e Discutir os resultados obtidos.



1.5 Hipotese

E possivel identificar, por meio da mineracao de dados, padroes nas causas de eva-
sao dos alunos nos primeiros semestres do Bacharelado em Ciéncia da Computacao da
Universidade de Brasilia.

1.6 Descricao dos Capitulos

O Capitulo 2 aborda a evasao no Ensino Superior, destacando as causas e implicacoes
na gestao das Instituicoes de Ensino Superior, além de apresentar trabalhos relacionados a
evasao nos cursos de Computacao realizados no Brasil, incluindo analises no Departamento
de Ciéncia da Computacao da Universidade de Brasilia.

O Capitulo 3 aborda os conceitos de dado, informacgao e conhecimento, e a importancia
dos sistemas de informacao e a gestao do conhecimento para as organizacoes. O Capitulo
4 apresenta o conceito, os componentes e as técnicas de mineracao de dados, além das
etapas do processo de extracio do conhecimento, conhecido como KDD. E apresentado o
software Weka, utilizado na etapa de mineracao de dados e algumas das funcionalidades
disponiveis.

O Capitulo 5 descreve a metodologia adotada para a anélise e mineracao dos dados,
baseado nas etapas do processo KDD. Os resultados obtidos da andlise estatistica e mi-
neracao de dados sao apresentados no Capitulo 6, e o Capitulo 7 apresenta as conclusoes
obtidas e sugestoes para trabalhos futuros.



Capitulo 2

A Evasao nas Instituicoes de Ensino
Superior

A evasao nas Instituicoes de Ensino Superior é um problema antigo, mas pouco explo-
rado no meio educacional. Os cursos de Ciéncias Exatas, tais como Matematica, Fisica
e Ciéncia da Computacao, geralmente apresentam taxas de alunos formados inferiores
se comparadas as outras areas de conhecimento [29]. Neste capitulo, serd abordado o
conceito, fatores e situagoes que justifiquem as taxas de evasao na area de Computacao,
objeto de estudo desta pesquisa. A Secao 2.1 retrata o panorama da Educagao Superior
conforme o Censo da Educagao Superior de 2013. A Secao 2.2 aborda os conceitos de
evasao, exclusao e mobilidade, além das implicagoes que a evasao acarreta ao aluno e ao
sistema de ensino. A Secao 2.3 aponta os principais motivos apontados para justificar
a evasao dos alunos dos cursos de graduacao, incluindo analises de evasao no ambito da
Universidade de Brasilia. A Secao 2.4 apresenta estudos relacionados a evasao nos cursos
de Computagao no Brasil. A Secao 2.5 apresenta estudos realizados sobre evasao nos
cursos de Computacao da Universidade de Brasilia, e a Secao 2.6 apresenta a anélise dos
resultados observados nas Secoes 2.4 e 2.5.

2.1 O Cenario da Educacao Superior no Brasil

Anualmente, o Censo da Educacao Superior, realizado pelo Instituto Nacional de Es-
tudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira (INEP) !, vinculado ao Ministério da
Educacao 2 fornece dados que permitem analisar a Educacdo Superior no Brasil. O Censo
Escolar consiste na levantamento e analise de dados estatisticos educacionais do cenério
nacional.

De acordo com os resultados obtidos pelo Censo da Educagao Superior de 2013 [12],
no Brasil haviam 32.049 cursos de graduacao, sendo 30.791 presenciais e 1.258 a distancia.
Também foram contabilizadas 2.391 Instituicoes de Ensino Superior, sendo 301 publicas
e 2.090 particulares, conforme mostrado na Tabela 2.1. As Instituicoes particulares cor-
respondem a 87,41% das Instituicdes de Ensino Superior no Brasil, e deste total, 89,76%
correspondem a faculdades privadas.

lhttp://portal.inep.gov.br
2http://www.mec.gov.br
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Tabela 2.1: Ndmero de Institui¢coes de Ensino Superior no Brasil em 2013.

Categoria Quantidade
Publica Privada
Universidade 111 84
Centro Universitario 10 130
Faculdade 140 1.876
IF e Cefet ? 40 -

Em 2013, foram registrados 7,3 milhoes de alunos matriculados no ensino superior,
representando um crescimento de 3,8% em relacdo ao ano de 2012. Entre o ano de 2012 e
2013, foi verificado um crescimento de 4,5% na rede privada e 1,9% na rede [29]. Em 2013,
as universidades atendiam 53,4% e as faculdades 29,2% das matriculas. Em relacdo ao
ano de 2003, foi verificado um crescimento de 76,4% no nimero de matriculas, conforme
apresentado na Figura 2.1.
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Figura 2.1: Quantidade de matriculas registradas pelo Censo da Educagao Superior entre
o ano de 2003 e 2013.

A Figura 2.2 apresenta a distribuicao das matriculas por tipo de Instituicao de Ensino
Superior. As universidades eram responsaveis por 70,8%, os centros universitarios por
25,2%, as faculdades por 3,2%, e os institutos federais e centros federais de educacao
tecnologica por 0,8% das matriculas efetivas em 2013. As Instituicoes privadas eram
responsaveis por 86,6% e as Institui¢coes publicas 13,4% das matriculas.

Dos 1.951.354 alunos ingressantes em 2013, 56,44% s&ao do sexo feminino e 45,34%
do sexo masculino. Das 6.152.405 matriculas registradas, 55,52% séo do sexo feminino e
44,48% do sexo masculino. Dos 829.938 alunos concluintes, 59,24% sao do sexo feminino
e 40,76% do sexo masculino. Analisando o quantitativo de matriculas efetivas, alunos
formados e concluintes por tipo de Instituicao, as Instituicoes de Ensino Superior privadas
sao responsaveis por atender uma maior demanda de alunos, conforme apresentado na
Tabela 2.2. Outro dado revelado pelo Censo é que as Instituicoes de Ensino Superior
publicas abrangem aproximadamente 28,9% das matriculas efetivas, e as Instituicoes de
Ensino Superior privadas aproximadamente 71,1%.
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Figura 2.2: Distribuicdo de Matriculas por tipo de Instituicdo de Ensino Superior. As
universidades eram responsaveis pelo maior percentual de matriculas efetivas em 2013.

Tabela 2.2: Nimero de alunos atendidos pelas Instituicoes de Ensino Superior publicas e
privadas.

Categoria Quantidade
Publica Privada
Alunos Ingressantes 456.864 1.494.490
Matriculas Efetivas 1.777.974 4.374.431
Alunos Concluintes 206.261 623.677

A Tabela 2.3 mostra o percentual de matriculas, ingressantes e concluintes por area
geral de curso. A area de Ciéncias Sociais, Negocios e Direito apresentou o maior per-
centual de matriculas, ingressantes e concluintes em 2013, seguida da area de Educacao.
Nas areas de Engenharia, Producao e Construcao, Ciéncia, Matematica e Computagao, e
Agricultura e Veterinaria, o percentual de concluintes ¢ menor se comparado ao percentual
de matriculados e ingressos.

Tabela 2.3: Percentual de Matriculas, Ingressantes e Concluintes por Area de Atuacio
em 2013.

Area de Atuagao Percentual (%)

Matriculas  Ingressantes Concluintes

Ciéncias Sociais, Negocios e Direito 40,6 41,5 443

Educagao 18,8 17,2 20,3

Satde e Bem Estar Social 13,5 12,5 14,1

Engenharia, Producao e Construgao 14 14,8 8,2

Ciéncia, Matemaética e Computacao 6,1 6,5 5,6

Agricultura e Veterinaria 2,4 2,1 1,9

Humanidades e Artes 2,2 2,4 2,7

Servicos 2,3 3,1 2,9

Em contraste ao crescimento do niimero de ingressantes, os resultados também apon-
taram uma reducao na quantidade de alunos formados nas Instituicoes de Ensino Superior
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brasileiras. Em 2013, foram contabilizados 991.010 alunos formandos nos cursos de gra-
duacdo em todo o Brasil, 5,7% a menos em relacdo ao ano de 2012, que contabilizou
1.050.413 alunos formandos [28]. Analisando a taxa de concluintes por tipo de Institui-
¢ao de Ensino Superior, foi verificada uma reducao aproximada de 6,7% nas Instituicoes
privadas e de 3,5% nas Instituicoes pablicas em relacao ao ano de 2012.

Apesar do crescimento e expansao do acesso ao Ensino Superior nos ultimos anos no
Brasil, percebe-se ainda que o ntimero de concluintes é inferior ao nimero de matriculas
efetivas. Tomando como exemplo a area de Ciéncias, Matemética e Computagao, apenas
12,5% dos alunos foram identificados como concluintes em 2013, se comparado ao total
matriculas efetivas para a area no mesmo periodo. Conforme destacado por Tigrinho
[54], apenas o ingresso do aluno nos cursos de graduacao nao é suficiente para garantir a
permanéncia e conclusao do ensino superior.

A fim de identificar e compreender as causas de desisténcia ou abandono escolar nos
cursos de graduacao, estudos e pesquisas a respeito da evasao escolar vém crescendo e
ganhando destaque no meio educacional. Lobo [31] e Dias et al. [15] destacam a evasao
como uma dos principais problemas em qualquer nivel de ensino, que aflige as Instituicoes
de Ensino em geral, sejam elas publicas ou particulares.

2.2 O Conceito de Evasao e sua Implicacao na Gestao
das Instituicoes de Ensino Superior

A evasao escolar tem se tornado um objeto de estudo nos diferentes niveis da educacao,
desde a educagao basica até o ensino superior. Embora no Brasil o niimero de pesquisas
relacionadas ao assunto tenha crescido nos tltimos anos, Lobo [31] afirma que ainda nao
existem estudos suficientes que abordem a evasao no cenério nacional, sendo a maioria
das analises limitadas a casos isolados (limitados a uma Institui¢do de Ensino Superior ou
a um docente), se comparados aos paises desenvolvidos. No sentido geral, a evasdo escolar
pode ser caracterizada pelo abandono ou interrupcao dos estudos, de forma voluntéria ou
involuntaria, que pode ser influenciado por uma conjuncao de fatores internos ou externos
ao individuo. Gaioso [21] interpreta a evasao escolar como a interrup¢ao dos estudos, sem
a sua conclusao.

O conceito de evasao, por sua vez, pode ser confundido com o conceito de exclusao e
mobilidade. Para Bueno [7, p. 13], a evasdo é caracterizada pelo desligamento voluntario
do aluno, por sua propria vontade e responsabilidade, enquanto que a exclusao "implica na
admissao de uma responsabilidade da escola e de tudo que a cerca por nao ter mecanismos
de aproveitamento e direcionamento do adolescente que se apresenta para uma formagao
profissionalizante.” Do mesmo modo, Ristoff [46] traz o paralelo entre os conceitos de
evasao e mobilidade, onde a evasao corresponde ao abandono dos estudos, enquanto a
mobilidade caracteriza-se pela mudanca de curso, como uma tentativa de se encontrar
éxito ou felicidade sobre suas reais possibilidades e potencialidades.

A evasao pode estar relacionada a fatores institucionais, pessoais e externos. E pode
consistir em evasao de um curso, de uma universidade ou do sistema de ensino superior.
Nesse sentido, a Comissdo Especial de Estudos sobre Evasao [36] define o processo de
evasao em trés niveis: evasao do curso, evasao da instituicao e evasao do sistema.



A evasao do curso é aquela que o aluno deixa o curso por alguma razao, podendo
permanecer na mesma Universidade, ou mudar para outro curso de outra Instituicao de
Ensino Superior ou abandonar os estudos universitarios. De acordo com o Ministério da
Educagao [36], esse tipo de evasdo pode ocorrer por abandono, mudanca de curso, desis-
téncia ou exclusao por norma institucional. Em qualquer dos casos, o aluno ¢ desligado do
curso, o que consiste em uma evasao, e essa devera ser estudada para que outras perdas
de mesma natureza sejam evitadas. A evasao da instituicao é aquela que ocorre quando
um estudante vai para uma outra Instituicdo de Ensino Superior, o que ocorre na maior
parte das vezes por um problema de gestao e de insatisfacao do estudante com o ambiente
educacional. E existe também a evasao do sistema, onde o aluno interrompe o ensino
superior, seja temporariamente ou definitivamente. Esse tipo de evasao é que demanda
mais atencao por parte do Governo, pois pode implicar em mudancas na politicas publi-
cas de educacao, desde questoes institucionais, académicas ou até mesmo individuais. A
evasao escolar nao é problema restrito somente ao Brasil. Segundo Silva Filho et al. [49],
a evasao no ensino superior é uma problematica internacional, que exerce impacto nos
resultados sobre os sistemas educacionais.

Um apontamento interessante destacado por Silva Filho et al. [49] é a auséncia de pro-
gramas que visem a permanéncia do aluno junto & instituicao de ensino. Nas institui¢oes
privadas, um grande esfor¢o de propaganda e marketing é empregado para atrair novos
alunos, porém tal esforco nao é destinado & manutencao dos alunos ja matriculados. Para
Silva Filho et al. [49, p. 642|, "as perdas de estudantes que iniciam mas nao terminam
seus cursos sao desperdicios sociais, académicos e econdmicos”, o que acarreta na perda
de recursos e receitas, pois tornam-se investimentos sem retorno, sejam estes financeiros
ou nao. Segundo o pesquisador Oscar Hipolito, do Instituto Lobo para o Desenvolvimento
da Educacao, da Ciéncia e da Tecnologia *, as perdas financeiras com evasdo no ensino
superior em 2009 alcangou a marca de 9 bilhoes de reais.

Tigrinho [54] também caracteriza as perdas ocorridas no processo de evasao escolar.
Para o autor, ha perdas de carater econémico, tanto para o aluno quanto para a Insti-
tuicao de Ensino. As instituicoes podem ser afetadas pela perda de prestigio e impactos
financeiros, principalmente as Instituigoes de Ensino Superior privadas. Lobo [31] tam-
bém salienta os possiveis prejuizos para as Instituicoes de Ensino Superior privadas. Uma
vez que os cursos sao planejados tomando por base a quantidade de alunos pagantes, a
geragao de vagas ociosas pode acarretar em problemas gerenciais e afetar a viabilidade dos
cursos e das proprias Instituigoes, visto que a reducao das receitas podem comprometer
os planos administrativo-financeiro e académico.

Braga et al. [3] demonstram que, ao estudar a evasao, outros aspectos relacionados a
Instituicoes de Ensino Superior também devem ser considerados, tais como a avaliacao da
estruturas curriculares dos cursos, participacao dos docentes e discentes na elaboracao das
propostas curriculares, metodologias pedagogicas empregadas, cultura organizacional do
ambiente escolar e a figura do docente em sala de aula. Conforme Lopes and Baggi [32],
uma andlise abrangente do ambito da instituicao é capaz de revelar informagoes que podem
ser tteis para a resolucao de probleméticas enfrentadas, na revisao de processos utilizados
e no aprimoramento do ensino. Portanto, a evasao nao deve ser atribuida somente ao
aluno, passando a ser também uma reflexao sobre a prépria estrutura geral da Instituicao,

4Publicacio disponivel em http://gl.globo.com/educacao/noticia/2011/02/
pais-perde-r-9-bilhoes-com-evasao-no-ensino-superior-diz-pesquisador.html
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o que envolve um processo de anélise qualitativa e quantitativa como um todo. Favero and
Prim [20, p. 59| apud Lobo [31] salientam que a questdo da evasao deve ser trabalhada em
conjunto com todos os membros da Instituicao de Ensino Superior, num esforco coletivo
entre os profissionais da area académica e administrativo-financeira, de modo que as
acoes desenvolvidas de combate & evasao nao sejam vistas "apenas como uma gestao de
marketing ou atendimento, mas fazer parte das acoes estratégicas, com planejamento,
ezecucdo, acompanhamento e avaliagdo”. Conforme o Ministério da Educacao [36, p. 19],

"Compreender o evasdo como um processo implica superar a postura economi-
cista, derivada de visdo essencialmente utilitarista da formacao universitdria que, se
levada a extremos, conduziria, por exemplo, & extingao de alguns cursos que sdo hoje
mantidos quase que exclusivamente pelas universidades piublicas. Logo, os indices de
diplomacao, retencdo e evasdo devem ser examinados em conjunto, ndo como um
fim em si mesmos, ou apenas com objetivos "rankeadores”, mas sim como dados que
possam contribuir tanto a identificacao dos problemas a eles relacionados, como @
adog¢do de medidas pedagdgicas e institucionais capazes de soluciond-los”.

2.3 Motivos para Evasao

A evasdo é um problema complexo, que pode ser resultante de uma conjuncao de
varios fatores que pesam na decisdo do aluno de permanecer ou nao no curso [54]. As
causas para a desisténcia sao variadas, mas o essencial é que o aluno nao pare de estudar
por falta de condi¢oes. Alguns fatores sao citados como os mais recorrentes:

e Repeténcia: O baixo rendimento e a reprovacao em disciplinas consideradas dificeis
influenciam na decisao de continuar ou nao os estudos, principalmente se esta ocorre
nos semestres iniciais. Essa ¢ considerada a causa principal de evasao. Um fator
que também pode contribuir para repeténcia, conforme destaca Tigrinho [54], é a
forma de avaliacao utilizada pela Instituicao de Ensino;

e Baixa eficiéncia durante o Ensino Médio: Esse item relaciona-se diretamente com a
repeténcia, pois o aluno que passa na selegao do vestibular mas nao possui uma base
de conhecimento consolidada provavelmente encontrara dificuldades de adaptagao e
nao conseguira realizar um bom acompanhamento durante o curso;

e Falta de conhecimento acerca dos cursos e escolha precoce da especialidade funcional:
Sao mais de 150 opcoes de cursos superiores e, a cada dia, surgem novas opcoes
de carreiras e de oportunidades de trabalho. A escolha da profissao geralmente
acontece muito cedo, geralmente logo apo6s o término do Ensino Médio. A indecisao
é normal nessa fase e muitas vezes nao se investiga as opcoes de cursos pelos melhores
critérios. A escolha pode advir de uma expectativa irreal que é frustrada apos a
entrada do estudante na Universidade. A falta de informacoes sobre a profissao e o
curso em que os alunos ingressam leva muitos a evasdao. Ao perceberem que agiram
movidos por ideias infundadas a respeito da instituicao ou da profissao escolhida,
se decepcionam com o curso superior e a Instituicao de Ensino. Logo passam a
considerar a possibilidade de desisténcia;

e Mudanca de curso: H&a varios fatores que podem levar o estudante a mudar de
curso, como a nao identificagdo com o curso atual, dificuldades nas disciplinas,
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mudanca de area em que se deseja atuar, entre outros. A mudanca pode ocorrer
tanto na mesma Instituigdo de Ensino (no caso ocorre somente a mudanga de curso),
como para outras Institui¢oes de Ensino Superior (neste caso, pode ser que o aluno
queira continuar no mesmo curso, mas em outra Institui¢do). Em muitos casos,
hé& a possibilidade de aproveitamento de disciplinas equivalentes, o que facilita tal
mobilidade entre cursos;

Desprestigio da profissio: Conforme destacado por Tigrinho (2008), esse fator esté
muitas vezes esta relacionado a visao que foi e é construida sobre o curso e a area
de atuacdo. Areas como Medicina, Engenharia e Direito, por exemplo, pressupdem
para muitas pessoas prestigio social, salarios acima da média e maiores e facilitadas
chances de empregabilidade. Por outro lado, percebe-se o oposto em cursos como as
Licenciaturas, marcadas por sobrecarga na jornada de trabalho e salarios reduzidos
se comparados a outras areas de atuagao, o que contribui para que a falta de prestigio
e visibilidade da profissao diante do mercado de trabalho;

Restricoes nos financiamentos estudantis e dificuldades financeiras: Mesmo com a
existéncia e expansao de programas que visem contribuir com os custos de um curso
superior, tais como o Fundo de Financiamento Estudantil (FIES) e o Programa
Universidade para Todos (PROUNI), ainda néo é suficiente para atender todos os
alunos que nao possuem meios financeiros para se manter na Universidade;

Hordrio do trabalho: Muitas pessoas trabalham que tém a necessidade de trabalhar
e estudar ao mesmo tempo podem encontrar dificuldades quanto a conciliacao de
horarios. As pessoas, na maioria das vezes, trabalham durante o dia e estudam
a noite, ou vice-versa. Quando ocorre esse conflito de horérios, conforme destaca

Tigrinho [54], os estudos tendem a ser deixados em segundo plano;

Desmotivacao: Motivacao é um impulso que faz que as pessoas ajam e deem o
melhor de si para atingir um determinado objetivo. Conforme destaca Tigrinho [54]
"ao ingressar na educacao superior, o aluno é motiwado, dentre outras razoes, pela
expectativa de melhores condicoes de vida e de realizacao profissional”. Porém, o
autor ressalta que o fato de ser aprovado em um vestibular e realizar a matricula em
um curso superior nao sao fatores determinantes para a continuidade no curso ou
na Instituicdo de Ensino Superior, tendo em vista que sao motores diversos os que
estimulam o estudante a continuar os estudos. A motivacao é uma forca intrinseca e
descobrir formas de recria-la sempre que necessario é a chave para que os estudantes
nao desistam;

Docentes despreparados para o ensino: Muitas vezes o professor tem muito conhe-
cimento, mas nao tem o preparo para lidar com o aluno na sala de aula. Nao
possui didatica para o ensino e pode estar desmotivado devido a pouca valorizagao
da carreira, nao se importando com o aluno de forma individual. E a cobranca de
desempenho do professor por parte da Instituicoes de Ensino Superior e dos alunos
é baixa;

Fatores externos: Outros fatores que nao estejam relacionados diretamente com a
Instituicao de Ensino Superior, mas ao proprio aluno, podem influenciar no processo
de evasdo. Tigrinho [54] lista alguns fatores que sdo baseados na visao de alunos,
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tais como a falta de orientacao e imaturidade na escolha do curso, busca por he-
ranga profissional (quando os filhos seguem a mesma profissao dos pais) e a falta
da mesma (quando os pais conseguem ser bem-sucedidos sem possuir um curso su-
perior), reprovacoes sucessivas devido a dificuldade de aprendizagem e assimilagao
dos contetudos, assim como nascimento de filhos e casamentos nao planejados, o que
reflete na evasao, principalmente de mulheres que possuem piores condicoes finan-
ceiras. Ha outros razoes para desligamento com menor peso e que sao imprevisiveis,
como problemas de satide (o que pode impedir o acesso do aluno a Instituigao de
Ensino Superior por algum tempo), falecimento e mudanca de endereco dos alunos
(o que pode dificultar a locomogao por meios de transporte até a Instituicao de
Ensino Superior).

Os fatores que podem levar o aluno & evasao sao distribuidos em trés categorias, a
saber [36]:

e Fatores externos as Instituicoes;
e Fatores internos as Instituicoes;

e ['atores individuais dos estudantes.

Os fatores externos as Instituicoes de Ensino estao relacionados ao mercado de tra-
balho, reconhecimento da carreira escolhida, qualidade das instituicoes de ensino funda-
mental e médio, conjuntura econdmica, inferiorizacao da profissdo (exemplo das Licen-
ciaturas), dificuldades financeiras do discente, adaptacao ao ambiente da Institui¢do de
Ensino Superior nos campos tecnoldgicos, econémicos e sociais e a auséncia de politicas
governamentais voltadas para a graduagao.

Os fatores internos as Instituicoes de Ensino estao relacionados com questoes de cara-
ter particular da propria Instituicdo de Ensino Superior, tais como questoes académicas
(como matrizes curriculares desatualizadas e falta de esclarecimentos sobre o Projeto
Pedagogico de Curso - PPC), didatico-pedagogicas (critérios adotados inadequadamente
para realizar a avaliacao do ensino), despreparo ou desinteresse do corpo docente, auséncia
de programas institucionais voltados ao estudante, cultura institucional que nao valoriza
a atividade docente e insuficiéncia na estrutura de apoio ao ensino de graduagao.

Os fatores individuais dos estudantes estao ligados as caracteristicas particulares do
individuo, tais como personalidade, habilidade de estudo, formacao académica anterior,
dificuldades de adaptacao a vida universitaria, escolha precoce do curso, incompatibi-
lidades entre os campos de estudo e trabalho, desmotivacao diante da opcao de curso,
dificuldades no processo de ensino-aprendizagem e mudancas de curso em decorréncia de
novos interesses. Nessa categoria, um ou mais fatores podem contribuir para o processo
de evasao, e estao intimamente ligados ao sujeito, que podem ser influenciados de forma
direta ou indireta pelo meio ao qual estd inserido. Uma das causas apontadas por Mi-
nistério da Educacao [36] é a idade precoce onde se estabelece a escolha do curso e da
profissao, além da falta de informagoes complementares sobre a carreira a ser escolhida.
Geralmente, em torno dos 17 anos, o aluno se vé de certa forma obrigado a escolher qual
carreira seguir. A mudanca para o cenario do ensino superior também é um fator a ser
considerado, o que requer transformagoes socioculturais de adaptacao ao meio académico
e profissional.
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2.3.1 Situacoes de Evasao na Universidade de Brasilia

De acordo com a Secretaria de Administracao Académica da Universidade de Brasilia
[58], a evasdao (aqui mencionada como desligamento) no ambito da Instituicdo de Ensino
pode ser caracterizada pelas seguintes situacoes:

Desligamento por Abandono de Curso: ocorre quando o aluno deixa de matricular-
se em disciplinas ou quando registra 25% ou mais de faltas nas disciplinas cursadas
durante dois semestres letivos consecutivos;

Desligamento por Jubilamento: ocorre quando o aluno ultrapassa o tempo maximo
de permanéncia para conclusao do curso, conforme previsto pelo Conselho Nacional
de Educacao (CNE);

Desligamento por Nao-Cumprimento de Condicao: ocorre quando o aluno é identi-
ficado com risco de desligamento (seja por rendimento académico ou por tempo de
permanéncia no curso), e nao tenha cumprido a condicao que lhe foi imposta pelos
orgaos colegiados;

Desligamento Voluntdrio: ocorre quando o aluno, por propria vontade, tenha desis-
tido de manter seu vinculo com determinado curso na Universidade de Brasilia, ou
tenha sido aprovado por novo vestibular, obrigando o aluno a escolher entre o curso
atual ou o novo curso;

Transferéncia para Outras Instituicoes de Ensino Superior: ocorre quando o aluno,
por meio de solicitacao formal e declaracao de reserva de vaga, tenha garantida sua
vaga em outra IES por meio de transferéncia obrigatéria ou facultativa, a fim de
dar continuidade aos estudos.

O levantamento realizado em 2011 pela Diretoria de Acompanhamento e Integracao
Académica (DATA), setor vinculado ao Decanato de Ensino e Graduacao (DEG) da Uni-
versidade de Brasilia [56], apontou que a média de desligamentos dos alunos ingressantes
entre o ano de 2002 e 2006 era de 34%. O principal motivo apontado pela pesquisa foi o
baixo rendimento dos alunos, onde foi verificada uma taxa de evasao de 44% nos cursos
da area de Exatas, e nos cursos de Licenciatura, onde em alguns cursos como Letras,
Historia e Ciéncias Sociais, a evasao chega a superar 60%. Seguido do baixo rendimento,
outros motivos apontados para a evasao foi o abandono e desligamento voluntario, que
representaram 41% dos motivos apontados para a evasao. A Tabela 2.4 apresenta as ta-
xas de evasao por motivos entre o ano de 2002 e 2006, conforme divulgacao no portal da
Universidade de Brasilia [56].

Tabela 2.4: Percentual de evasio entre 2002 e 2006 na Universidade de Brasilia [56].

Motivo Ano
2002 2003 2004 2005 2006
Baixo Rendimento 38,2% 38,6% 35,1% 36,5% 34,5%
Abandono 33,5% 29% 28,7% 28,7% 28.,5%
Desligamento Voluntario 16,8% 16,9% 18,9% 17,3% 16,9%
Outros 11,4% 15,4% 17,3% 17.5% 20,1%
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Ao analisar as principais formas de ingresso na Universidade de Brasilia (vestibular e
Programa de Avaliacido Seriada - PAS) entre 2002 e 2006, o estudo apontou que a taxa
de evasao por baixo rendimento académico é maior para os alunos que ingressaram pelo
vestibular, em torno de 12%, enquanto que pelo PAS a média é de 9%. Em relacao ao
indice de formatura, foi verificado que dos alunos que ingressaram pelo vestibular em 2006,
aproximadamente 39% formaram-se nos cursos de graduagao. Para os alunos ingressantes
pelo PAS no mesmo periodo, esse percentual aumenta para 47%.

Outro estudo divulgado pela Universidade de Brasilia [57] em 2012 mostrou que entre
o ano de 2002 e 2010, a taxa de evasao caiu de 42% para 11%. Mesmo com a diminui¢ao do
percentual de abandono, este valor ainda foi considerado alto de acordo com o Decanato
de Ensino e Gradua¢ao (DEG) da Universidade de Brasilia. Durante o periodo observado,
obteve-se uma taxa média de evasao de 25%. Entre o ano de 2009 e 2010, a taxa de evasao
diminuiu de 27% para 11%. Dentre os motivos apontados para a evasao, foram verificados
a demora no tempo para a conclusao da graduacao, mudanca de curso e falta de condicoes
financeiras, fator este que contribui para o aumento das taxas de abandono dos cursos de
graduacao.

2.4 Estudos sobre Evasao nos Cursos de Computacao
no Brasil

Alguns estudos foram realizados no Brasil por autores que buscaram investigar as
causas e fatores que influenciam no processo de evasao dos cursos de Computacao, com
o objetivo de detalhar ou descobrir informacoes que possam justificar as crescentes taxas
de evasao na area de Informatica.

O estudo desenvolvido por Carniel [9] consistiu em identificar fatores que poderiam
influenciar na evasao de alunos do curso de Ciéncia da Computagao ofertado pela Uni-
versidade do Vale do Itajai (UNTVALI), utilizando algoritmos e técnicas de mineragao
de dados em suas anélises. Durante o processo, foram analisados dados dos alunos do
periodo de 2008 a 2012, com o auxilio de banco de dados e da ferramenta Weka [60] (a ser
detalhada no Capitulo 4)para o processo de mineragao dos dados. Dos resultados obtidos
pela pesquisa, foram constatados alguns aspectos:

e A diminui¢ao do nimero de ingressantes durante o periodo analisado, assim como
o aumento das taxas de evasao por abandono do curso;

e Ag taxas de evasao tendem a ser maiores entre o primeiro e terceiro periodos;

e No semestre que evadem, a maioria dos alunos estao cursando disciplinas correspon-
dentes as areas de Matemética, Programacao e Infraestrutura;

e Algoritmos e Programacao, Matematica Computacional, Algebra Linear, Célculo e
Computacao Bésica sao as disciplinas com maior frequéncia de alunos matriculados
no periodo em que ocorre a evasao;

e A faixa etéria dos alunos com maior indice de evasao corresponde a 18 e 21 anos de
idade;
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e 16% dos alunos do total de evadidos obtiveram mencoes nas disciplinas acima de 8,
e desta porcentagem, a maioria possui idade igual ou superior a 22 anos;

e As notas obtidas nas disciplinas cursadas pelos alunos nao mostraram influenciar
de forma direta no processo de evasao.

O trabalho de Prietch and Pazeto [41] buscou investigar a evasao nos cursos de Li-
cenciatura em Informatica ofertados pela no campus universitario de Rondondpolis, per-
tencente & Universidade Federal do Mato Grosso (UFMT). A anélise foi realizada sobre
dados dos alunos correspondentes entre 2001 (periodo em que o curso foi implantado) e
2009. Na pesquisa, foram empregadas técnicas de contato telefonico e via e-mail com os
alunos para a obtencao dos dados, assim como um levantamento sobre o indice de repro-
vacao nas disciplinas que compoem a matriz curricular do curso. No estudo, fica evidente
a dificuldade dos alunos em relacao as disciplinas introdutoérias do curso, tais como as que
envolvem a aplicacao de matematica e programacao, que constituem os pilares para o co-
nhecimento a ser adquirido no decorrer do curso. Da analise realizada, foram constatados
0s seguintes aspectos:

e As taxas de matriculados no curso sao maiores no primeiro ano, e reduzem nos anos
subsequentes;

e Ags disciplinas com maior indice de reprovacdao no primeiro ano sao as disciplinas
de Caélculo 1, Algebra para Computagao, Programacao I e Logica Matematica, com
meédia de reprovacao em torno de 50,51%;

e As turmas sao menores a partir do segundo ano de curso;

e As disciplinas de Célculo Numérico e Projeto e Analise de Algoritmos apresentam
a maior taxa de reprovacao dentre as matérias do terceiro ano;

e A disciplina Projeto Final de Curso apresenta o maior grau de reprovagao do tltimo
ano de curso;

e Como justificativas para a dificuldade em disciplinas na area de Exatas, foram apon-
tados aspectos como dificuldade em interpretacao, métodos aplicados ao ensino pelo
docente, divergéncias entre o que trabalhado em aula e o que é cobrado como ava-
liacao, assim como a falta de articulagdo entre teoria e pratica.

Outro estudo sobre evasao foi detalhado por Rissi and Marcondes [45], realizado na
Universidade Estadual de Londrina (UEL), tomando por base os dados relacionados a
retengao (2010), reprovacao (entre 2010 e 2012) e evasao (entre 2003 e 2012) dos cursos de
graduacgao da Instituicao de Ensino. No curso de Ciéncia da Computacao, foi identificado
em 2010 que a maior porcentagem de retencao’ encontra-se no terceiro e quarto ano do
curso.

Em relacao a analise de reprovacao entre 2010 e 2012, observou-se no primeiro ano
de curso um maior grau de reprovacao nas disciplinas de Matemaética Discreta e Finita,
Calculo A e Algebra Linear. Ja no segundo ano, as disciplinas com maior indice de

’De acordo com a UEL, foram descritos os seguintes critérios para reten¢ao de um aluno: ”(i) reprovar
por nota ou falta em mais de duas atividades académicas; (ii) reprovar por nota e falta em mais de uma
disciplina; e (iii) reprovar na disciplina essencial”. [45]
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reprovacao foram Calculo B e Linguagens Formais e Automatos. Nos anos seguintes, as
taxas de reprovacdo em sua maioria eram superiores a 50% para as disciplinas listadas
acima. Em contrapartida, ao analisar os indices de evasao durante 2003 e 2012, percebeu-
se uma diminuicao entre o total de evadidos a partir de 2009 e um aumento na quantidade
de alunos ativos, passando de 2,27% em 2004 para 90% em 2012. Na analise, os anos com
maiores indices de evasao foram os de 2004, com uma taxa registrada de 50% (22 evadidos
entre 44 ingressantes) e de 2009, com uma taxa de 41,03% (16 evadidos do total de 39
ingressantes).

No trabalho de Andreoli [2] realizado na Universidade Federal do Pampa (UNIPAMPA),
foi elaborado um relatério quantitativo dos alunos evadidos de todos os cursos oferecidos
pelos campus pertencentes & Instituicao de Ensino. Segundo os dados obtidos pela Pla-
taforma de Integracdo de Dados das Institui¢oes Federais de Ensino Superior (PingIFES)
em, 2010, foram contabilizados 123 casos de evasao nos cursos relacionados a Informatica,
sendo 44 casos no curso de Ciéncia da Computagao, 69 no curso de Engenharia de Compu-
tacao e 10 de Engenharia de Software. Dos evadidos da Ciéncia da Computacao, 10 casos
foram por abandono, 4 por cancelamento, 3 por transferéncia e 27 por trancamento do
curso. Na Engenharia da Computagao, foram contabilizados 30 casos por abandono, 6 por
cancelamento, 25 por trancamento, 4 por transferéncia interna e 2 por serem classificados
e nao matriculados. No caso da Engenharia de Software, sao 3 casos por cancelamento e
7 por trancamento.

Outro resultado do estudo mostra que, dos cursos ofertados pelo campus Alegrete, o de
Ciéncia da Computagao apresentou o maior niimero de evasoes em relagao aos demais, tais
como Engenharia Civil e Engenharia Elétrica. No campus Bagé, o curso de Engenharia
de Computacao apresenta o segundo maior niimero de evadidos, atras somente do curso
Licenciatura em Matematica. As Tabelas 2.5, 2.6 e 2.7 mostram o levantamento realizado
para os anos de 2006 & 2011, tomando por base o quantitativo de evadidos por semestre
de cada ano para os cursos de Ciéncia da Computacao, Engenharia de Computacao e
Engenharia de Software. Para os trés cursos na area de Informatica, o principal motivo
apontado para a evasao foi o abandono, seguidos por cancelamento e transferéncia.

Na Universidade Federal do Rio Grande do Sul (UFRGS), Rodrigues [47]| utilizou
relatorios descritivos, por meio de representacoes graficas e tabulares, para apresentar a
andlise sobre evasao no curso de Ciéncia da Computacao. Foram analisados os dados
obtidos dos alunos matriculados entre o ano de 2000 e 2013, e utilizado um questionério
contendo 18 questoes que foi aplicado aos alunos do curso. Do total de 67 respostas,
foi constatado que 68,66% dos alunos estavam atrasados em relacdo ao periodo atual
do curso, 28,36% estavam no periodo correto e 2,99% estavam adiantados. Em relacao
a expectativa sobre o curso, 26,87% estavam além das expectativas, 53,73% afirmaram
estar de acordo com as expectativas do curso e 19,40% estavam aquém das expectativas.
Em relagdo ao grau de dificuldade do curso, 53,74% consideraram o curso com um grau
de dificuldade elevado (acima de 8, numa escala de 0 a 10).

Outro fato interessante constatado na pesquisa de Rodrigues [47] é que 66% dos alunos
que responderam ao questionario afirmaram nao estarem satisfeitos com o curso. Outros
resultados quantitativos apontados pela aplicagao do questionario aos entrevistados foram:

e 63% nao estavam satisfeitos com a metodologia de ensino utilizada pelos professores;

e 79% ja tiveram necessidade de trancar o curso;
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Tabela 2.5: Numero de evadidos por ano/motivo (Ciéncia da Computacao).

Semestre,/Ano Motivos
Cancela- Transfe- ClassﬁiNcado ¢ Desliga-
Abandono mento rido Nao mento
Matriculado

1,/2006 0 0 0 1 0
1/2007 7 0 0 1 0
2/2007 13 0 0 0 0
1,/2008 11 0 1 1 0
2/2008 20 0 2 1 0
1,/2009 6 1 3 0 0
2/2009 18 0 0 0 0
1/2010 10 3 2 0 0
2/2010 17 1 1 0 0
1/2011 6 0 0 0 0

Total 108 4 9 4 0

Tabela 2.6: Numero de evadidos por ano/motivo (Engenharia da Computacao).

Semestre/Ano Motivos
Cancela- Transfe- Clasmﬁf:ado ¢ Desliga-
Abandono mento rido Nao mento
Matriculado

2/2006 0 1 0 0 0
1,/2007 7 2 0 0 3
2/2007 12 0 0 0 0
1,/2008 8 0 0 0 0
2/2008 15 2 0 0 0
1,/2009 5 1 2 0 0
2/2009 17 0 0 0 0
1/2010 15 3 0 0 0
2/2010 14 2 0 2 0
1/2011 1 1 0 0 0
Total 94 12 2 2 3

Tabela 2.7: Numero de evadidos por ano/motivo (Engenharia de Software).

Semestre,/Ano Motivos
Cancela- Transfe- Class1ﬁ~cado ¢ Desliga-
Abandono mento rido Nao mento
Matriculado

1/2010 0 3 0 0 0
2/2010 8 0 0 0 0
1/2011 0 2 0 0 0

Total 8 5 0 0 0
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e 51% afirmaram que o horario das cadeiras® do curso nio atendem as necessidades
dos mesmos; entretanto, 60% afirmaram que o turno diurno atende;

e 52% ja pensaram em abandonar ou desistir do curso;

e 54% j& pensaram em trocar de curso, enquanto que 79% dos afirmaram que esco-
lheriam o curso novamente;

e 51% afirmaram que curso ndo prepara os alunos para o mercado de trabalho;
e 67% nao fizeram todas as cadeiras obrigatorias de cada semestre;

e 73% afirmaram nao trocar a Instituicdo de Ensino por uma Instituicdo de Ensino
Privada;

e 81% afirmaram conhecer algum colega que tenha abandonado ou desistido do curso.

Na Universidade Federal da Paraiba (UFPB), Duarte [16] lista as disciplinas com as
maiores taxas de reprovacao do curso de Ciéncia da Computagao, com base em dados
obtidos entre 2000 e 2012. Dentre as disciplinas, as que correspondem & area de Ma-
tematica (tais como Célculo Diferencial T e II e Introdugio a Algebra Linear) e Fisica
(Fisica Aplicada a Computagao I) sdo as disciplinas que apresentam as maiores taxas de
retencao e reprovacao. Dentre as disciplinas da area de Computacgao, foram listadas Es-
truturas de Dados e Introducao a Programagao. Considerando como fatores para evasao
as taxas de reprovacao por faltas e as taxas de trancamento, as disciplinas Introducao a
Microeletronica e Matematica Elementar apresentaram as maiores taxas de evasao (60% e
441%, respectivamente). Embora fosse apontado o aumento no ntimero de matriculados
no curso, foi observada também a diminuicao das taxa média de aprovacao, passando de
75,8% em 2000 para 58% em 2012. As taxas de evasao por motivo de trancamento cairam
de 17,6% em 2000 para 7,3% em 2012, registrando valores minimos de 4,9% no periodo de
2010. Em contrapartida, foi observado um aumento nas taxas de reprovacao por faltas,
que passou de 7% no ano 2000 para 21,3% em 2010 e retornando para 18,2% em 2012
[17].

2.5 Estudos Sobre Evasao nos Cursos de Computacao
na Universidade de Brasilia

Duas pesquisas relacionadas a evasao nos cursos do Departamento de Ciéncia da Com-
putacgao da Universidade de Brasilia (CIC-UnB) foram realizadas por Dantas and Couto
[13] e Palmeira and Santos [38]. Ambos os trabalhos envolveram a analise de dados sobre
os alunos do departamento fornecidos pelo Sistema de Informacao Académica de Gradu-
acdo (SIGRA), desde 1983 até 2013/2014 7. Através de técnicas de mineragao de dados,
com o auxilio da ferramenta Weka, foram realizadas andlises para se detectar informacoes
a respeito das taxas de evasao. Antes de apresentar os resultados obtidos pelos autores,
faz-se necessario descrever a historia e formagao do curso de Ciéncia da Computacao na
Universidade de Brasilia.

5Entende-se cadeiras como disciplinas cursadas.
7O trabalho de Dantas e Couto (2014) explorou dados obtidos até o segundo semestre de 2013. J4 o
trabalho de Palmeira e Santos (2014) explorou dados até o primeiro semestre de 2014.
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2.5.1 O Departamento de Ciéncia da Computacao da Universi-
dade de Brasilia

O Departamento de Ciéncia da Computagdo da Universidade de Brasilia (CIC-UnB)
foi criado em 1987, através da Resolucao do Conselho Universitario n°002/87 em 28/05/1987
e esta vinculado ao Instituto de Ciéncias Exatas (IE).

Em 1976, foi criado o curso tecnélogo em Processamento de Dados, que mais tarde,
em 1988, foi transformado em Bacharelado em Ciéncia da Computacao. Em 1997, foi
criado o curso de Licenciatura em Computacao, e em 2009 foi criado o curso Bacharelado
em Engenharia da Computacao em parceria com o Departamento de Engenharia Elétrica
(ENE-UnB). Além desses trés cursos mencionados, o CIC-UnB oferta o curso de Enge-
nharia de Controle e Automacgao (Mecatronica) em parceria com os Departamentos de
Engenharia Elétrica (ENE-UnB) e Engenharia Mecanica (ENM-UnB). Todos os cursos,
com excecao da Licenciatura em Computacao, sao ministrados no periodo diurno. A
Tabela 2.8 apresenta a duragao, o minimo e maximo de semestres para cada curso.

Tabela 2.8: Fluxo, minimo e maximo de semestres por curso oferecido pelo CIC-UnB

Curso Duragao
Fluxo Minimo Méaximo
Ciéncia da Computagao 9 7 14
Licenciatura em Computacao 9 7 14
Engenharia da Computagao 10 8 18

O Departamento funciona fisicamente junto ao Departamento de Estatistica da Univer-
sidade de Brasilia (EST-UnB). Recentemente, ambos os departamentos foram transferidos
para uma nova estrutura, com uma area total de 4.485m?. Atualmente, o CIC conta com
8 laboratorios, salas de estudo e laboratorios para a pos-graduagao, além de sala de estudo
com disponibilidade de materiais para alunos de graduacao.

O Departamento tem como missao a constituicao e formacao de recursos humanos na
area de Computacao, com énfase em pesquisa, aplicacao de tecnologias e conhecimentos
na promocao, e crescimento do bem-estar e desenvolvimento social ®. O Departamento
conta também com a Empresa Junior de Computacao (CJR), que visa desenvolver o
empreendedorismo e formacao profissional para o ramo de Informatica.

Os bacharé¢is em Ciéncia da Computacao podem atuar na area de desenvolvimento de
software, redes de comunicacoes, suporte e manutencao. Os licenciados em Computacao,
além de atuar na area de programacao, também podem atuar na formacgao de profissionais
para a Computacao. Os cursos de Engenharia visam a formagao de profissionais voltados a
lidar com tecnologias complexas, tais como aplicagoes e sistemas distribuidos [14]. Ambos
os cursos obrigatoriamente trabalham disciplinas de Programacgao, Matematica e Fisica
(opcional para a Licenciatura), o que exige dos alunos afinidade com a area de Exatas. No
caso dos licenciados, o curso trabalha com disciplinas da area de Pedagogia e Psicologia
ofertadas pela Faculdade de Educagao (FE-UnB).

Além dos cursos de graduacao, o Departamento oferece cursos de pos-graduacgao lato-
sensu (especializagao) e stricto-sensu (mestrado e doutorado). Os projetos de pesquisa
desenvolvidos pelo Departamento tém suporte de diversos 6rgaos de pesquisa, tais como o

Shttp://www.cic.unb.br
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CNPq (Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnologico), Capes (Coorde-
nagao de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior), Finep (Financiadora de Estudos
e Projetos), além de 6rgaos vinculados ao governo federal. Atualmente, o Departamento
atua em projetos nas seguintes areas [14]: Bioinforméatica; Computacao Paralela; Compu-
tacao Sonica e Imagens; Engenharia de Software; Informéatica na Educacao; Inteligéncia
Artificial; Mineragao de Dados e Descoberta de Conhecimento; Processamento de Imagens
e Visao Computacional; Processamento de Sinais Digitais, Redes, Seguranca de Redes e
Aplicagoes; Sistemas de Informacao e Gestao de TIC; Sistemas Distribuidos; Sistemas
Embarcados; Teoria da Computacao; e Logica Computacional.

2.5.2 O Curso de Ciéncia da Computacgao

O curso de Ciéncia da Computagao da Universidade de Brasilia [55] tem por objetivo
a formacao de novos profissionais capazes de lidar com diferentes tipos de tecnologias, de
modo a atender & demanda do mercado de trabalho para a area de informatica.

Como pré-requisitos, estima-se que o estudante tenha facilidade e criatividade em pro-
por novas solugoes, além de afinidade com a area de Exatas em geral, visto que o curriculo
do curso é composto por varias disciplinas que trabalham conceitos de Matemética, Fisica
e Sistemas de Computagao.

Atualmente, o fluxo de disciplinas do curso de Bacharelado em Ciéncia da Computa-
¢ao na Universidade de Brasilia encontra-se organizado conforme a Tabela 2.9 [59].

Tabela 2.9: Fluxo de Disciplinas do Curso de Bachare-
lado em Ciéncia da Computagao na UnB

Periodo | Codigo Nome Créditos
116301 Computacao Basica 006
118001 Fisica 1 004

1 118010 Fisica 1 Experimental 002
113034 Calculo 1 006
140481 Leitura e Producao de Textos 004
145971 Inglés Instrumental 1 004
116319 Estruturas de Dados 004
115045 Probabilidade e Estatistica 006

2 118028 Fisica 2 004
118036 Fisica Experimental 2 004
113042 Calculo 2 006
118044 Fisica 3 004
118052 Fisica Experimental 3 004

3 113956 Programacao Sistematica 002
113051 Calculo 3 006
117366 Loégica Computacional 1 004
116327 Organizacao de Arquivos 004
116351 Circuitos Digitais 006

4 113123 Algebra Linear 006
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116416 Sistemas de Informagao 004
116378 Bancos de Dados 004
116394 Organizagao e Arq. de Computadores 004
5 113115 Teoria dos Niimeros 1 004
116343 Linguagens de Programacao 004
113107 Algebra 1 004
116726 Informatica e Sociedade 002
113417 Calculo Numérico 004
116882 Automatos e Computabilidade 006
116432 Software Basico 004
6 204315 Teleinformatica e Redes 1 004
116441 Engenharia de Software 006
116670  Levantamento de Dados e Pesquisa 004
116459 Tradutores 006
116467 Sistemas Operacionais 006
117536 Projeto e Anélise de Algoritmos 004
7 113930 Introducao a Teoria dos Grafos 004
117188 Analise e Projeto de Sistemas 006
117196 Modelagem Orientada a Objetos 004
204323 Teleinformatica e Redes 2 004
170054  Introducao a Atividade Empresarial 004
116700 Geréncia de Projetos 004
g 116564 Arquiteturas Avancadas 004
116530 Seguranca de Dados 004
117200 Geréncia de Redes 004
116912 Trabalho de Graduacao 1 002
9 116921 Trabalho de Graduagao 2 004

2.5.3 Analise de Género nos Cursos de Computagao - Dantas e

Couto (2014)

O trabalho desenvolvido por Dantas and Couto [13]| teve como objeto de estudo a
analise de género nos cursos ofertados pelo CIC-UnB (Ciéncia da Computagcao, Licencia-
tura em Computacdo e Engenharia de Computacao). Além de identificar informagoes a
respeito do piblico atendido pelo departamento e pelo projeto Meninas na Computacao °
desenvolvido no Departamento, foram realizadas anélises sobre os dados com o objetivo
de identificar os fatores envolvidos nas taxas de reprovacao das disciplinas e abandono
dos cursos. Do estudo foram observados os aspectos descritos a seguir.

Desligamentos

Foi constatado que o desligamento voluntario é maior no Bacharelado em Ciéncia da
Computacao, enquanto que na Licenciatura em Computacao a maior causa dos desliga-
mentos é por nao cumprimento de condi¢ao. O mesmo parece nao ocorrer em Engenharia

9Para maiores informacdes sobre o projeto, acesse http://meninas.cic.UnB.br/
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de Computacao, que apresentou taxas inferiores em relacao aos demais. Entretanto, foi
observado que a taxa de desligamentos entre os alunos do sexo masculino esta crescendo
gradativamente no curso de Engenharia de Computagao, passando de 2 casos em 2009
para 27 casos registrados em 2013. A Tabela 2.10 apresenta o quantitativo de ingressantes,
formados '° e desligados por curso e género, correspondente ao periodo de implantacao
do curso até 2013. Os ntmeros apresentados para o curso de Ciéncia da Computacao
levam em consideracao o periodo entre os anos de 1988 e 2013, para a Licenciatura em
Computacao o periodo entre os anos de 1997 e 2013 e para a Engenharia de Computacao
o periodo entre os anos de 2008 e 2014.

Tabela 2.10: Quantitativo de Ingressantes, Formados e Desligados por Género e Curso

Género Situagao Cursos
Ciéncia da Licenciatura em  Engenharia da
Computacao Computacao Computacao
Masculino Ingressantes 1.671 900 356
Formados 645 252 -
Desligados 741 595 71
Feminino Ingressantes 242 122 47
Formados 121 26 -
Desligados 99 59 11

Em 2012 e 2013, foram registradas as maiores taxas de desligamentos em Ciéncia da
Computagao para os alunos do género masculino (ambos com 57 casos), enquanto que para,
o género feminino as maiores taxas foram registradas em 1993 e 2008 (ambos com 8 casos).
Entre os principais motivos para o desligamento, foram apontados como a principal causa
0 nao cumprimento de condi¢ao para o género masculino (41%) e abandono para o género
feminino (31%). Para a Licenciatura em Computagao, os anos com maiores indices de
desligamento para o género masculino foram os de 2007 e 2012 (62 e 65 casos), e para
o sexo feminino foram os de 2004 e 2008 (ambos com 7 casos). Tanto para o género
masculino (51%) quanto para o feminino (50%), a principal causa para o desligamento foi
o nao cumprimento de condigao, seguido de abandono (28% masculino e 24% feminino).
J& no curso de Engenharia de Computacao, o ano com maior indice de desligamento para
o género masculino foi o de 2013 (27 casos) e para o género feminino foram os anos de 2011
e 2012 (ambos com 4 casos). Entre os motivos apontados, para ambos os géneros foram
constatados o ndo cumprimento de condigao (42% masculino e 36% feminino), seguidos
de mudanca por novo vestibular (27% masculino e 36% feminino).

Analise de Desempenho

Foram observados nos trés cursos que as alunas apresentam um melhor desempenho se
comparadas aos alunos, com uma diferenca aproximada de 0,5% a 1% a mais nas médias
de notas. As médias de desempenhos dos alunos e alunas matriculadas no Bacharelado de
Ciéncia da Computacao sao maiores, se comparadas as medias dos alunos de Licenciatura
em Computagao e Engenharia da Computagao.

Devido ao curso de Engenharia da Computacio ser relativamente novo se comparado aos demais, na
analise realizada nao foram identificados alunos formados.
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Analise de Disciplinas e Semestres

Foram observadas que as disciplinas de Calculo 1, Fisica 1 e Computacao Basica, consi-
deradas disciplinas introdutorias para ambos os cursos, sao as que apresentam as menores
médias obtidas pelos alunos. Ao relacionar a média dos trés cursos para a disciplina de
Calculo 1, notou-se que a Licenciatura em Computacao apresenta a menor média, e entre
os alunos, o sexo feminino apresentaram meédias inferiores se comparadas aos alunos do
sexo masculino. Notou-se também, que apesar das disciplinas de Organizacao de Arqui-
vos e Software Béasico serem consideradas disciplinas dificeis pelos alunos em geral, estes
apresentam maiores mencgoes em relacao as demais.

Para o género feminino, os semestres que apresentaram um maior indice de desliga-
mento foram o segundo e terceiro semestres, enquanto que para o género masculino os
resultados foram notorios no terceiro semestre.

Fazendo o comparativo entre a propor¢ao de desligamentos por género (considerando
os desligamentos voluntario, por abandono, por nao cumprimento de condi¢ao e por novo
vestibular), percebe-se que 35,9% dos alunos do sexo feminino ja foram desligados do
curso, e para o sexo masculino, o percentual aumenta para 40.1%.

2.5.4 Evasao no Bacharelado de Ciéncia da Computacao - Pal-
meira e Santos (2014)

O estudo realizado por Palmeira and Santos [38| teve como enfoque o tema evasao
voltado especificamente ao curso de Ciéncia da Computacao. Como a diferenca de tempo
entre os trabalhos desenvolvidos [13] e Palmeira and Santos [38] ¢ de apenas um semestre,
muitos dos resultados obtidos foram similares, visto que a base de dados utilizada no
segundo projeto é a mesma do primeiro, com a diferenca que os dados estao filtrados
somente para os alunos de Ciéncia da Computacao. Contudo, aqui vale destacar dois
aspectos diferenciais entre as pesquisas: no primeiro trabalho, foram utilizados dados do
Departamento como um todo, tendo em vista detalhar o maior ntimero de informacoes
sobre o publico atendido pelos cursos do CIC, o que envolve uma explanagao mais ampla
dos dados. No segundo trabalho, o enfoque foi mais especifico na evasao sobre somente
um determinado curso, o que poderia (ou nio) resultar em informagoes diferenciadas para
as duas pesquisas.

A seguir, sao detalhados alguns dos resultados obtidos para a evasao no curso de
Ciéncia da Computacao da UnB:

e Os semestres que registraram as maiores taxas de evasao foram o segundo e terceiro
(2° e 3°). No segundo semestre, o principal motivo apontado foi o abandono do curso,
enquanto no terceiro semestre foi o desligamento por nao cumprimento de condicao.
Em relacao aos formados, os semestres com as maiores taxas de formaturas foram
o décimo, décimo primeiro e décimo segundo (10°, 11° e 12°);

e A taxa de evasao de alunos do sexo masculino é maior se comparada ao sexo feminino
(40,46% contra 38,52%). Outro dado interessante apontado por Palmeira e Santos
(2014) é que a taxa de formatura das alunas é superior a dos alunos (33,73% contra
31,75%). O principal fator para evasao do sexo masculino é o desligamento por nao
cumprimento de condicao, enquanto que para o sexo feminino constam o abandono
de curso, desligamento voluntario e por nao cumprimento de condigao;
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2.6

A faixa etaria da maioria dos alunos evadidos esta entre 19 e 22 anos, sendo que
a maioria dos alunos evadem em torno dos 20 anos. Ja entre os formados, a faixa
etaria que corresponde a maioria esta entre 22 e 24 anos, e o maior nimero de alunos
conclui o curso com 23 anos. Foi verificado que o abandono ¢ o principal motivo
para a evasao aos 17 anos, desligamento voluntario aos 18 e nao cumprimento de
condicao aos 19;

A maioria dos alunos sao oriundos de escolas particulares;

A taxa de evasdo dos ingressantes pelo vestibular é aproximadamente 68,73% maior
se comparada com a taxa de evasao dos alunos ingressos pelo Programa de Avaliacao
Seriada (PAS);

Foi verificado que a maioria dos alunos evadidos tem um desempenho médio abaixo
de 70%;

A maioria dos alunos evadidos obtiveram reprovacoes em mais de 30% dos créditos
obrigatorios cursados durante os semestres ativos;

Os Departamentos que oferecem disciplinas para o curso de Ciéncia da Computagao
que apresentam as maiores taxas de reprovagao sdo o de Mateméatica (MAT-UnB), o
Instituto de Fisica (IF-UnB) e o proprio Departamento de Ciéncia da Computagao
(CIC-UnB). Desde 2009, foi observado um crescimento nas taxas de reprovacao nos
anos consecutivos;

Foi apontado que as disciplinas cursadas durante o primeiro semestre apresentaram
as taxas mais altas de reprovacao;

Comparando a média de créditos por semestre, foi verificado que os alunos formados
cursam mais créditos por semestre que os evadidos. A quantidade de mencoes SR
(Sem Rendimento), TJ (Trancamento Justificado) e TR (Trancamento Automatico)
sao maiores entre os evadidos;

Considerando as mengoes TJ (Trancamento Justificado), TR (Trancamento Auto-
matico), SR (Sem Rendimento), II (Inferior) e MI (Médio Inferior), as disciplinas
analisadas por Palmeira e Santos (2014) com as maiores taxas de reprovagao entre
os evadidos sao Calculo 1 (62,69%) para o 1° semestre, Calculo 2 (53,41%) para o 2°
semestre, Calculo 3 (67,79%) para o 3° semestre, Algebra Linear (49,16%) e Célculo
Numérico (62,32%). Todas as disciplinas listadas sao ofertadas pelo Departamento
de Matematica da Universidade de Brasilia (MAT-UnB).

Discussao dos Resultados

Analisando os resultados apresentados nas Secoes 2.4 e 2.5, é possivel perceber a se-

melhanca de alguns fatores que estao relacionados de forma direta a evasao dos alunos
dos cursos de Computacao. As altas taxas de reprovacoes durante os semestres tendem a
reduzir o nimero de alunos ao longo do curso, constatado pelo baixo nimero de formados
que foram observados em relacdo ao numero de ingressantes. A dificuldade com discipli-
nas de Fisica, Computagao e Matematica (principalmente nas disciplinas introdutorias,
tais como Calculo 1, Computacao Basica, Programacao de Algoritmos e Estruturas de
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Dados) exercem grande influéncia na decisdo do aluno em desistir do curso, visto que
essas disciplinas geralmente sao pré-requisitos para as proximas dos semestres consecuti-
vos. Conforme Sérgio Sgobbi, diretor de Educagao e Recursos Humanos da Associacao
Brasileira das Empresas de Tecnologia da Informagao e Comunica¢ao (Brasscom) M,

"A concorréncia de alunos por vaga em cursos de TI € baiza, e muitos deles
chegam o graduacdo com pouca base em Matemdtica, por exemplo, por conta de
deficiéncias nos niveis fundamental e médio. Com o tempo, esse aspecto diminui o
interesse do aluno pela drea”.

Percebe-se também que uma das causas que pode justificar a crescente evasao ¢ a falta
de informacoes sobre o curso de Computacgao e suas areas de atuacao. Conforme Prietch
and Pazeto [41], muitas pessoas limitam a visao do curso ao uso de softwares utilizados no
cotidiano, tais como editores de texto, planilhas e Internet, nao conhecendo areas como
logica computacional ou programacgao de algoritmos. A idade para a escolha do curso
também é um fator interessante, visto que muitas pessoas ingressam nos cursos superiores
logo ap6s terminar o ensino médio, com idades em torno de 16 aos 18 anos, e muitas
vezes nao possuem certeza sobre o curso ou carreira a seguir. Embora as porcentagens
apontem para um melhor desempenho das mulheres na Computacao, percebe-se que o
percentual de ingresso das mesmas ainda é baixo, se comparados com o sexo masculino, o
que pode indicar que se tornam necessario a divulgacao e o desenvolvimento de programas
que incentivem a permanéncia e a participacao de mulheres durante a graduacao, assim
como os alunos identificados com risco de evasao.

Uhttp://www.brasscom.org.br/brasscom/Portugues/detNoticia.php?codArea=2&
codCategoria=26&codNoticia=400
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Capitulo 3

O Papel da Informacao para a
Organizacao

Neste capitulo, sera abordado a importancia e a relacao entre as tecnologias da infor-
magao e comunicacao (TICs) e a analise de informagoes para geracao de conhecimentos.
Atualmente, o gerenciamento de informacoes é uma atividade importante a ser desempe-
nhada como forma de auxilio aos processos decisorios e estratégicos no ambiente organi-
zacional. A Secao 3.1 justifica a necessidade do uso do gerenciamento de informagoes no
ambiente organizacional, além de apresentar os conceitos de dado, informacgao e conheci-
mento. A Secao 3.2 apresenta o conceito de sistema de informagao e seus beneficios na
gestao de informacoes, e a Secao 3.3 lista algumas das caracteristicas desejaveis para a
informacgao e os principais desafios para o gerenciamento de informacoes.

3.1 Dado, Informacao e Conhecimento

A todo o momento, surge a necessidade do levantamento de novos conhecimentos
nos mais diversos setores de atuacao, o que justifica a producao e o acimulo da extensa
massa informacional a qual temos acesso. Em vista da crescente producao de dados e
informacgoes, pensar em formas de tratamento e organizacao das mesmas torna-se uma
tarefa importante a ser desempenhada pelas organizagoes. Somasundaram et al. [51, p.
25-26] afirmam que

"O volume de dados gerenciado pelas empresas as fez criar estratégias de classi-
ficacdo de acordo com o valor dos dados e também regras para gerencid-los durante
o seu ciclo de vida. FEssas estratégias trazem vantagens operacionais e requladoras
em nivel empresarial e também vantagens gerenciais em nivel operacional para o
organizacao."”

O gerenciamento de informacgoes surge da necessidade de se organizar e controlar o
fluxo de informacgoes produzidas ao decorrer do tempo. Com o advento da Internet e o
desenvolvimento das tecnologias atuais, o compartilhamento de informacgoes e conheci-
mentos se estabelece por meio dos diversos canais de comunicagoes existentes. Cardoso
and Machado [8] demonstram a relevancia do conhecimento para o ambiente organizacio-
nal como facilitador do gerenciamento de a¢des administrativas e operacionais com maior
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grau de precisao, inovacao, criatividade e flexibilizacao, o que influi na disponibilizagao
de melhores resultados, sejam estes na forma de produtos ou servigos.

Na literatura, trés conceitos aparecem constantemente na abordagem de gerencia-
mento de informacoes: dado, informacao e conhecimento, a serem descritos a seguir. Por
vezes, algumas pessoas tendem a associar os termos como sendo sindnimos, embora sejam
definicoes distintas.

Para Siqueira [50], dado é a menor unidade, ou unidade primaria que compode a in-
formacao. Ja Cardoso and Machado [8] definem dado como uma forma de representagao
quantitativa, que por sua vez pode ser guardada e trabalhada em meios computacionais.
Para Russo [48, p. 15|, os dados sao "sinais que nao foram processados, correlacionados,
wintegrados, avaliados, ou interpretados de qualquer forma, e, por sua vez, representam
matéria-prima a ser utilizada na producao de informacoes”.

A informacgao é o resultado do conjunto de unidades de dados, dotados de significado
e relevancia para quem a utiliza. Podem assumir diferentes valores, que segundo Siqueira
[50], depende da anélise e avaliacdo humana para ser interpretado. Russo [48, p. 15 apud
Lussato (2010)] descreve a informacao como "dados contextualizados, que visam fornecer
uma solucdo para determinada situacao de decisao”.

Ja o conhecimento pode ser entendido como a soma de informacoes, ideias, sinteses,
reflexoes, regras e avaliagoes que podem influenciar no modo como direcionamos nossas
acoes, experiéncias e decisoes, o que envolve um alto grau de abstracao humana, visto que
cada individuo constroéi seu proprio conhecimento a partir de vivéncias e experimentacoes.
Cardoso and Machado [8, p. 499] definem conhecimento como "inteligéncia obtida pela
experiéncia”. O conhecimento, por sua vez, pode ser subdividido em duas categorias: o
explicito, que é aquele que pode ser codificado e apresentado por meio de uma linguagem
formal, sendo mais plausivel de ser estruturado, manipulado e transmitido; e o tdcito,
que é o conhecimento abstrato, subjetivo a cada pessoa. Pode ser composto por crencas,
valores, perspectivas, vivéncias e experiéncias do individuo, que sao variaveis intangiveis.

Cardoso and Machado [8, p. 499 apud Carvalho (2000)| definem a gestao do co-
nhecimento como "a drea que estuda o modo como as organizagoes entendem o que elas
conhecem, o que elas necessitam conhecer e como elas podem tirar o mdzimo de proveito
do conhecimento”. Nos ultimos anos, as empresas tém percebido cada vez mais o valor do
conhecimento para compreender e se adaptar tanto ao ambiente externo quanto o interno
da organizacao, o que resulta em uma maior vantagem competitiva. A pratica da gestao
do conhecimento possibilita a melhoria do desempenho das atividades administrativas e
financeiras da organizagao, além da formacao de capital intelectual. De Wada [61], &
possivel observar alguns dos beneficios da gestao do conhecimento, tais como:

sustentabilidade e vantagem competitiva;

e melhoria e inovacao de produtos e servicos;

e aprendizado coletivo e disponibilizacao de informacoes;

e busca e compartilhamento de capital intelectual (conhecimento);

e agilidade e capacidade de resposta aos problemas imediatos;

e conscientizacao da equipe de pessoal sobre os empreendimentos da organizacao;

e estimulo a criatividade e busca por novos conhecimentos.
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3.2 Sistemas de Informacao na Analise de Informacoes

As TICs estao cada vez mais presentes nos ambientes empresariais, fornecendo recursos
e servicos que facilitem a gestao de processos informacionais. Em um ambiente onde o
acesso rapido e preciso a informagao é necessario, seja para tomada de decisoes, consultas
ou acompanhamento de atividades, os sistemas de informacoes agregam velocidade e
eficiéncia ao trabalho de gestao documental e informacional. H& diversas defini¢oes para
sistemas de informacoes na literatura. De uma forma geral, um sistema de informacao é o
conjunto de recursos (que pode incluir pessoas, documentos, equipamentos, ferramentas,
computadores e softwares, Internet, entre outros), que formam um todo organizado, com
o intuito de se atingir uma determinada atividade-fim ou resultado.

Os sistemas de informagdo (SI) surgem na perspectiva de facilitar o gerenciamento
das informacoes, e ¢ amplamente utilizado por empresas e corporacoes que necessitam
de métodos gerenciais e administrativos dos valores informacionais produzidos interna ou
externamente. Laudon and Laudon [30] destaca a influéncia miitua entre as organizagoes
e os sistemas de informacio. E necessario que os sistemas de informacao estejam de
acordo com o organizagao, de modo a disponibilizar a informacao relevante aos grupos ou
setores estratégicos da organizacao. Por outro lado, a organizagao deve estar disponivel as
tendéncias (adaptacoes) dos sistemas de informagao para se beneficiar de novas tecnologias
e transformacoes.

Em suma, as atividades realizadas por um sistema de informagao envolvem a captura
dos dados de entrada, conversao dos dados por meio de etapas de processamento e geracao
de dados de saida, que sao transformados em informacoes que possam ser interpretadas
e avaliadas. Para Laudon and Laudon [30], um sistema de informacao realiza atividades
de coleta (ou recuperacdo), processamento, armazenamento e distribuicdo de informa-
¢oes, com o objetivo de embasar um processo de tomada de decisao. Dentre as vantagens
da utilizagdo de um SI, encontram-se a facilidade de gerenciamento, organizagao e con-
trole dos fluxos de dados, rapidez no acesso e recuperacao, integracao entre sistemas,
além de auxiliar nos processos administrativos, por meio da disponibilizacao de dados e
informacoes para processos decisorios, gestao estratégica, conhecimento e exploracao de
novos mercados, estabelecimento de padroes de consumo e criacao de novos produtos ou
Servigos.

Muitos recursos e ferramentas computacionais existentes visam facilitar a gestao de
informagoes. Contudo, cabe a organizacao fazer uso e realizar um gerenciamento de
forma inteligente da massa informacional. Por exemplo, uma empresa de publicidade
pode utilizar-se de formularios para conhecer o perfil de seus clientes e potenciais inte-
ressados; uma instituicao de ensino pode utilizar o histérico dos alunos para um possivel
acompanhamento escolar; uma empresa de alimentos pode utilizar o relatério de vendas
para saber quais produtos sdo mais vendaveis, entre outros. A Figura 3.1 lista algumas
das areas mais beneficiadas pelos recursos de Tecnologia de Informacao e Comunicagao
nos ultimos anos. Conforme apontado por McGee and Prusak [34, p. 4|, "ndo é a tec-
nologia, mas stim o seu uso, que cria valor adicional. O wvalor da informacdo depende
da informacdo e do papel desempenhado por ela nas organizacoes.” A informacao pode
assumir um valor diferencial de acordo com quem a produz, quem a utiliza, e para qual
fim se destina.
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Figura 3.1: Areas mais beneficiadas pelo uso das Tecnologias da Informacao [39)].

3.3

Caracteristicas e Desafios da Informacao

Stair and Reynolds [53] listam algumas das caracteristicas que tornam as informagoes
valiosas para uma organizacao:

Precisa: Auséncia de erros que podem ser gerados na etapa de processamento de
informacoes imprecisas ou irrelevantes;

Completa: Presenca de todos os detalhamentos essenciais da informacao;

Economica: O custo de producao deve ser viabilizado pelo valor da informagao
gerada;

Flezivel: A informacao pode ser reutilizada para outros fins além daqueles em que
foram aplicados ou utilizados a primeiro momento;

Confidvel: Refere-se a fonte e os processos utilizados para a captura das informagcoes;

Relevante: A informacao produzida deve fornecer um significado para quem a detém
e para o contexto de analise;

Simples: A informacao deve ser objetiva, evitando-se gerar dados que tenham alta
complexidade, o que pode comprometer a leitura e interpretacao;

Em tempo (pontual): A informacgao deve estar disponivel e acessivel no momento
desejado;

Verificavel: A informacao deve ser possivel de verificacao para que se possa atestar
a sua validade.

Ao estabelecer uma politica de gerenciamento de informacoes, Somasundaram et al.
[51] pontuam os seguintes desafios a serem considerados:
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o O universo digital em crescimento explosivo: A quantidade de informagoes produ-
zidas cresce de modo exponencial. Atividades como duplicagao de dados (backup) e
readaptagao de informacoes contribuem para o aumento massivo de informacoes;

e O aumento na dependéncia das informagoes: Refere-se a necessidade do uso estra-
tégico e inteligente das informagoes para o alcance dos objetivos da organizacao,
como forma de estabelecer vantagem competitiva e sucesso no mercado;

e O walor inconstante das informacoes: Trata-se da variabilidade da relevancia da
informacao. Cada informacao produzida pode ter sua durabilidade variada, a de-
pender da relevancia da informacao para quem a utiliza. O ciclo de vida da in-
formacao [51] determina o valor que informagdo assume conforme o tempo, com a
possibilidade de se agregar maior ou menor importancia ao seu contetdo.

Cardoso and Machado [8, p. 497] afirmam que "a coleta e o armazenamento de dados,
por si 80, nao contribuem para melhorar a estratégia da informagao.” Uma andlise eficiente
dos dados, além de exercer resultados significativos para as atividades existentes, pode
contribuir e potencializar o desenvolvimento de atividades e acoes futuras. Conforme
apontado por Laudon and Laudon [30, p.288], os sistemas de informagao contribuem para
gestao do conhecimento, para a melhoria do fluxo de informagdes e para estabelecer a
base de conhecimento das organizacoes. "Na medida em que o conhecimento se torna um
atwo central, produtivo e estratégico, o sucesso da organizacao depende cada vez mais da
sua habilidade em coletar, produzir, manter e distribuir conhecimento”.
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Capitulo 4

Mineracao de Dados

Neste capitulo serd apresentada a mineracao de dados como uma abordagem de apoio
para analise de dados e descoberta de informacoes. Além do conceito geral, serdao apre-
sentados as etapas, técnicas e alguns dos algoritmos utilizados na exploragao de dados. A
Secao 4.1 apresenta o conceito de mineracao de dados e as etapas do processo de extracao
do conhecimento. A Secao 4.2 apresenta os componentes que constituem um sistema de
mineracao de dados. A Secao 4.3 apresenta algumas das técnicas de mineracao de dados
empregadas neste trabalho. A Sec¢do 4.4 lista algumas sugestdes de programas (softwa-
res) computacionais disponibilizados para andlise e mineragdo de dados, e a Secdo 4.5
aborda o software Weka, ferramenta utilizada neste trabalho, listando aspectos e recursos
disponibilizados pela ferramenta.

4.1 Conceitos e Etapas do Processo de Extracao do Co-
nhecimento

No Capitulo 2, foram descritos alguns trabalhos académicos sobre a evasao nos cursos
de Computacao. Todas as pesquisas consistiram na analise de dados obtidos sobre as
Institui¢oes de Ensino, os cursos de graduacao e os alunos, de forma a extrair informacgoes
que justificassem as taxas elevadas de evasao. No Capitulo 3, foram apresentados os
conceitos de dado, informacao e conhecimento, e destacada a importancia dos sistemas de
gerenciamento de informacoes para o ambiente organizacional, a fim de facilitar a gestao
do conhecimento e potencializar as atividades administrativas através do uso estratégico
da informacgao.

Com o avancgo da tecnologia, varias ferramentas gerenciais foram desenvolvidas para
que o processo de anélise sobre grandes bases de dados, que podem conter de centenas a
milhares de registros, seja realizado de forma automatizada e confidivel. A mesma anélise,
quando realizada de forma manual, torna-se mais susceptivel a erros, além de implicar em
maiores custos de tempo e recursos, sejam estes humanos ou materiais.

Nesse sentido, a mineragao de dados (data mining) surge como uma metodologia de
pesquisa e avaliacao, que une conhecimentos e ferramentas da areas de Computacao e
Estatistica no tratamento de dados e informacoes e descobertas de padroes de compor-
tamento. Os recursos computacionais disponibilizam algoritmos e softwares que buscam
otimizar o processo de captura, organizacao, filtragem, processamento e avaliacao dos
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dados, o que segundo Dantas and Couto [13, p. 6|, "possibilita a aprendizagem de md-
quina, elevando a participacao dos sistemas computacionais de simples entidades passivas
de processamento a entidades com poder de decisao”. A Estatistica, por sua vez, prové
subsidios para a interpretacao de dados e seus possiveis resultados, tais como analise
descritiva, inferéncia estatistica e formas de visualizacao dos dados.

Na literatura, hé varias defini¢oes para mineracao de dados. Dantas and Couto [13, p.
6] definem como "o processo de descoberta de vdrios modelos, resumos e valores derivados
de uma determinada colegcao de dados". Ja Galvao and Marin |22, p. 686] apresentam a
mineracao de dados como

"wma das alternativas mais eficazes para extrair conhecimento a partir de gran-
des volumes de dados, descobrindo relagcdes ocultas, padrées e gerando regras para
predizer e correlacionar dados, que podem ajudar as institui¢oes nas tomadas de
decisdes mais rdpidas ou, até mesmo, a atingir um maior grau de confianca’.

Embora utilize ferramentas de banco de dados e algoritmos de anéalise, a mineragao de
dados, conforme destaca Cortes et al. [11, p. 1-2], ndo é por si s6 um processo automatico,
que independe da intervencao humana. Para os autores, a mineragao de dados consiste
em um

"rocesso altamente cooperativo entre homens e mdquinas, que visa a exploracdo
de grandes bancos de dados, com o objetivo de extrair conhecimentos através do
reconhecimento de padrées e relacionamento entre varidveis, conhecimentos esses
que possam ser obtidos por técmicas comprovadamente confidveis e validados pela
sua expressividade estatistica’.

O apoio ao uso da mineracao de dados se estende por diversos motivos, conforme apon-
tados por Amorim [1, apud Carvalho (2005)] e Witten et al. [63]. O crescente volume de
dados, a facilidade no armazenamento de dados nos computadores e em rede (online), a
necessidade de gerenciamento e padronizacao dos dados e o atual cenario de competiti-
vidade empresarial exigem das organizagoes um estudo sobre os dados de tal forma que
estes possam auxiliar nos processos decisoérios, o que pode garantir um maior sucesso ou
retorno financeiro para as mesmas. Witten et al. [63] observam que os padrdes descobertos
pela mineracao de dados devem ser significativos, de modo que os resultados possibilitem
alguma vantagem ou beneficio (geralmente convertidos em beneficios econdomicos).

Para Han and Kamber [27], a analise de informagdes é uma tarefa que tem ganhado
destaque na industria da informacao e na sociedade como um todo, visto que o volume de
dados cresce significativamente com o passar dos anos, assim como a necessidade de enten-
dimento sobre os mesmos. A mineracao de dados pode ser aplicada a diversos cenarios, tais
como economia (previsdo da variabilidade das taxas de juros), publicidade (pesquisa de
opinido, marketing, lancamentos de novos produtos), administracio (projegoes de custos,
controle de qualidade), vendas (projecoes de vendas, estimativas de lucros), na educa-
¢ao (acompanhamento de resultados de avaliacao, projecoes de matriculas, estimativas de
ingressantes, concluinte e evasao escolar) entre outras.

Um erro comumente cometido, conforme destacado por Palmeira and Santos [38] e
também por Cardoso and Machado [8], é a relagao de similaridade que se estabelece entre
os conceitos de mineracao de dados e extracao de conhecimento (KDD - Knowledge-
Discovery in Databases). A extragdo de conhecimento consiste na descri¢ao dos processos
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utilizados para a geragao de novos conhecimentos sobre um conjunto de dados, seja para
realizar a deteccao de novas relacoes, ou para a descoberta de novos padroes de compor-
tamento ou informagoes implicitas. Macedo and Matos [33, p. 22 apud Fayyad et al. [18]]
definem KDD como "um processo, de vdrias etapas, nao trivial, interativo e iterativo, para
wdentificacao de padroes compreensiveis, vdlidos, novos e potencialmente tteis a partir de
grandes conjuntos de dados.” A mineragao de dados, por sua vez, é aplicagao dos estagios
operacionais para estabelecer a descoberta de novos conhecimentos, correspondendo a fase
pratica do processo.

Fayyad et al. [18] representam o processo operacional de extracao de conhecimento
(KDD) em cinco estagios, conforme a Figura 4.1, consistindo das seguintes etapas: selecao,
pré-processamento, transformacgao, mineragao e interpretacao dos dados.

Transformacao Mineragdo Interpretacdo /
dos Dados Avaliagdo

5 -9 = = [k = =

i

processamento

Dados Dados Dados Dados Padries Conhecimento
Selecionados Processados Transformados

Figura 4.1: Fases do Processo de Extracdo de Conhecimento (KDD) [18].

e Selecao: A fase de selecao diz a respeito a andlise da disponibilidade e relevancia dos
dados. E nessa etapa que ocorre a selecao do conjunto ou subconjunto de variaveis
ou amostras de dados, onde o processo de descoberta seré executado;

e Pré-processamento: A fase de pré-processamento consiste na filtragem e limpeza dos
dados. Os processos de filtragem e limpeza visam a remogao de dados inconsistentes,
redundantes, valores faltantes ou extremos, que possam interferir nos resultados ou
que sejam irrelevantes durante a mineracao;

e Transformacao: A fase de transformacao consiste na formatacao adequada dos da-
dos, para que os algoritmos possam ser aplicados corretamente. Segundo Han and
Kamber [27], a fase de transformagio pode envolver as atividades de suavizagio
(remogao de ruidos nos dados), agregacdo (sumarizacdo dos dados), generalizagdo
(referéncia por conceitos de facil entendimento (alto nivel)), normalizagao (dimen-
sionamento dos dados em uma faixa de valores) e criacao de novos atributos;

e Mineracao de Dados: A fase de mineracao de dados consiste na exploracao e analise
dos dados. Nessa fase, sao aplicadas as técnicas de mineracao de dados, como
classificacao, sumarizacao, regressao, clusterizacao, dentre outras aos atributos, de
modo detectar-se padroes de comportamento dos dados e gerar novas descobertas;
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e Interpretacao e Avaliacao: A fase de interpretacao e avaliagao, consiste em alcancar
propriamente as informacoes desejadas. Apoés a finalizacao da mineracao de da-
dos, os resultados obtidos sao analisados, sintetizados, avaliados e organizados para
apresentacao e publicacao.

4.2 Componentes de um Sistema de Mineracao de Da-
dos

Segundo Han and Kamber [27], um sistema de mineracao de dados é constituido por
diversos componentes integrados, conforme a descri¢ao da Figura 4.2.

I—

Interface de Usudrio }

I—

Validacao do Padrdo
1

Motor de Data Mining | [

X

l T Base de
Conhecimento
Banco de Dados ou
Servidor de Data
Warehouse

_______ LLAN

Limpeza, Integragio e Selecio de Dados |

Banco de Data
Dados Warehouse

Outros Repositdrios
de Dados

World
Wide Web

Figura 4.2: Componentes necessarios em um sistema de data mining [27].

e Base de aquisicao de dados: podem ser compostos por bancos de dados, World Wide
Web, repositorios digitais ou data warehouse;

e Servidores de banco de dados ou data warehouse: tem como fungao retornar os dados
relevantes de acordo com as requisicoes do usuério;

e Base de Conhecimento: corresponde ao dominio de conhecimento utilizado para
orientar a busca dos dados e avaliar os padroes resultantes. Pode fazer uso de
hierarquias de conceitos, crencas de usuario, metadados, restricoes adicionais ou
limites;
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e Motor de Mineracio de Dados: é essencial na extracio de dados. E formado por um
conjunto de modulos funcionais que realizam tarefas como caracterizacao, associagao
e analise de correlagao, classificacao, predicao, analise de clusters, analise de dados
ruidosos, entre outras;

o Mddulo de Avalia¢ao de Padroes: este componente tem como fung¢ao empregar me-
didas e interagir com modulos de mineragao de dados com o objetivo encontrar
padrdes que sejam interessantes (relevantes), sendo possivel também utilizar limites
para filtrar valores que estejam fora dos padroes. Pode ser integrado ao moédulo
de mineracao de dados, porém deve ser analisado a implementacao dos métodos
utilizados para mineracao de dados;

e Interface de Usudrio: este moédulo tem por objetivo a comunicacao, permitindo a
interacao entre os usuarios e o sistema, dando aos usuarios a possibilidade de espe-
cificar uma determinada consulta, estabelecer uma tarefa de mineracao de dados,
inserir informacoes que aprimorem a pesquisa ou realizar a anélise exploratoria to-
mando por base dados intermediarios. Entre outras fun¢oes, a interface de usuéario
permite a consulta em esquemas de banco de dados, data warehouse ou estruturas
de dados, avaliar padroes de mineragao e visualizar os padroes em formatos diversos.

4.3 Técnicas de Mineracao de Dados

Diversas técnicas podem ser empregadas durante o processo de mineracao de dados,
tais como a classificacao, regressao, clusterizacao, predicao, sumarizacao, deteccao de
anomalias, dentre outras. Cada técnica fornece uma forma distinta de tratamento e orga-
nizacao dos dados, ficando a critério do avaliador utilizar a(s) que melhor se adequar(em)
ao contexto da andlise.

A seguir, serao descritas as técnicas utilizadas na analise de dados neste trabalho, sendo
elas a classificacao, predicao, arvores de decisao, clusterizacao e deteccao de anomalias.

4.3.1 Classificacao

Segundo Han and Kamber [27|, classificagdo é uma forma de analise de dados que ex-
trai modelos que descrevem as classes de dados importantes. Fayyad et al. [18] definem a
classificagao como a aprendizagem de uma funcao que mapeia (classifica) um determinado
item em uma entre varias classes pré-definidas. Cardoso and Machado [8, p. 506] defi-
nem a classificacdo na mineracao de dados como "o processo de criar modelos (fungoes)
que descrevem e distinguem classes ou conceitos, baseados em dados conhecidos, com o
proposito de utilizar esse modelo para predizer a classe de objetos que ainda nao foram
classificados”.

Han and Kamber [27] listam alguns exemplos praticos de classificacdo na andlise de
dados. Um agente bancario, durante a realizagao de um empréstimo, pode utilizar regras
de classificacao para determinar se um cliente é considerado seguro ou de risco para o
banco. O mesmo processo de classificacao pode ser utilizado por um gerente de uma loja,
para saber o cliente com um determinado perfil pode realizar novas compras; ou por um
médico, que pode avaliar dados de determinada doenca a fim de prever qual tratamento
pode ser mais adequado ou eficaz.
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Han and Kamber 27| definem a classificagdo como um processo de duas etapas. Na
primeira fase, um classificador é criado descrevendo o conjunto de dados com classes
pré-determinadas, sendo descrito como a fase de treinamento ou aprendizagem, onde um
algoritmo de classificacao cria o classificador analisando ou aprendendo com o conjunto
de treinamento. O conjunto de treinamento ¢ uma composicao de tuplas geradas pelo
banco de dados e seus rotulos de classe associados. Na classificacdo, uma tupla pode ser
constituida por amostras, instancias, pontos de dados (data points) ou objetos de dados.
Cada tupla é assumida como pertencente a uma classe pré-definida, sendo determinada
pelo atributo do r6tulo de classe. Esta etapa também pode ser compreendida como a
aprendizagem de um mapeamento ou funcao pelo classificador (por exemplo, y = f(t),
donde f pode prever o rotulo de classe y de uma determinada tupla ).

A segunda etapa consiste na aplicagcao do classificador sobre o conjunto de dados de
teste, composta de tuplas de teste e seus respectivos rotulos de classe. As tuplas de teste
sao selecionadas aleatoriamente a partir do conjunto de dados geral, e sao independentes
das tuplas de treinamento, de modo que estas nao sao usadas na criagao do classificador.
Nesta etapa, é verificada a precisao (acuracia) do classificador, que é a porcentagem de
tuplas do conjunto de testes que foram classificadas corretamente pelo classificador. Han
and Kamber [27] e Witten et al. [63] apontam a importancia de se mensurar a acuracia
do classificador, pois em alguns casos, o classificador pode obter um bom desempenho
com dados de treinamento, mas quando aplicado sobre dados de testes, apresentam altas
taxas de erro, principalmente quando sao analisados dados com algum tipo de ruido (por
exemplo, valores desproporcionais ou informados com erro). Caso o classificador apresente
resultados considerados satisfatorios, este é considerado apropriado para classificar tuplas
de dados cujos rotulos de classes sao desconhecidos.

As duas etapas da classificagao sao representadas pela Figura 4.3 (fase de treinamento)
e pela Figura 4.4 (fase de teste) do classificador sobre as tuplas de dados.

= - : apresenta
Jodo jovem baixo :
risco
) nio apresenta
Maria = adulto alto F
risco _—
. . - nao apresenta SE idade = jovern ENTAO decisio de
José idoso médio . Ay .
risco empréstinio = apresenta risco
. . nao apresenta SE saldario = alto ENTAQO decisio de
Ana idoso baixo . .. _ .
risco empréstimo = nao apresenta risco
SE idade = adulto E saldrio = baixo ENTAO
decisio de empréstimo = apresenta risco

Figura 4.3: Fase de treinamento, onde os dados sdo analisados por um classificador [27].
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{ Regras de Classificacio ‘

(Rafael, adulto, baixo)

. . nao apresenta
Paulo idoso baixo P

risco decisio de empréstimo?
. apresenta
Marcos | adulto baixo pre
risco |
. nao apresenta
Maria adulto alto P l
risco

EPP’(’S&’H ta risco

Figura 4.4: Fase de teste, onde os dados de teste sao aplicados para estimar a precisao
(acuracia) do classificador |27].

Arvores de Decisao

Para Coelho and Leite [10], arvores de decisao sao definidas como diagramas elaborados
em modo sequencial, baseada em aprendizagem indutiva. Han and Kamber [27] definem
inducao por arvore de decisao como a aprendizagem de arvores de decisao a partir de
classes rotuladas nas tuplas de treinamento. A estrutura da arvore de decisao é semelhante
a um fluxograma, onde cada no interno (ndo-folha) indica um teste de um atributo, cada
ramo representa o resultado de um teste e cada né da folha possui um rétulo de classe.
Gongalves [25] define arvore de decisao como

"Uma arvore de decis@o é formada por um conjunto de regras de classificagao.
Cada caminho da raiz até uma folha representa uma destas regras. A arvore de
decisfo deve ser definida de forma que, para cada observacao da base de dados, haja
um e apenas um caminho da raiz até a folha."

A Figura 4.5 apresenta um modelo de arvore de decisao, tomando por base a aprovacao
do aluno em Computacao Basica. Dado que o aluno foi aprovado em Computacao Bésica,
este é classificado como formado. Caso contrario, outras verificacoes sao realizadas na
estrutura da arvore, como por exemplo, se o aluno reprovou outras disciplinas. Dada
a reprovacao do aluno em outras disciplinas, este é classificado como evadido, e caso
contrario, formado.

E importante observar, tomando o exemplo acima, que uma arvore de decisdo pode
ser usada com dois propositos: previsao (descobrir se o aluno saird formado) e descrigao
(fornecer informagoes relevantes a respeito da relagdo entre reprovagoes na disciplina
Computagao Bésica e o processo de evasao).

Os algoritmos J48, J48graft e o LADTree sao exemplos de algoritmos baseados em
arvores de decisao. O algoritmo J48 gera uma arvore nao binaria e utiliza uma medida
chamada relacao de ganho para construir a arvore de decisao, onde o atributo com maior
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Figura 4.5: Exemplo de arvore de decisao.

indice de ganho normalizado é tomado como o n6 raiz e o conjunto de dados é dividido com
base nos valores dos elementos da raiz. O atributo mais relevante é calculado para todos
os sub-nos individualmente, e o processo é repetido até que a predicao seja concluida.
O algoritmo J48 pode lidar com atributos discretos e continuos, dados de treinamento
com valores faltantes e atributos com custos diferentes, além de fornecer uma opcao para
podar a arvore apds sua geracao [43].

O algoritmo J48graft é uma versao estendida do J48 que considera a insercao de ramos
adicionais para a arvore na fase de pds-processamento. Wisaeng [62] define a técnica de
enxerto como um processo indutivo que adiciona noés inferidos de uma tabela de decisao,
com a finalidade de reduzir erros de predigao. Ele identifica as regioes no espago da instan-
cia que estao vazias ou contém somente exemplos classificados incorretamente e explora
classificacoes alternativas, considerando diferentes testes que poderiam ter sido selecio-
nados nos nos acima da folha que contém a regidao em questao [63]. Conforme Rajput
and Arora [43], o propoésito é aumentar a probabilidade das instancias que estao fora do
conjunto abrangido pelos dados de treinamento serem classificadas corretamente. Ainda
que a arvore torne-se mais complexa, apenas as ramifica¢des (nds) que nao introduzam
quaisquer erros de classificacao em dados ja classificados corretamente sao considerados.

O algoritmo LADTree (LAD - Andlise Ldgica de dados) é definido por Wisaeng [62]
como um classificador de variavel alvo binaria, com base na aprendizagem de uma expres-
sao logica que pode distinguir amostras positivas e negativas em um conjunto de dados. A
construcao de um modelo LAD para um conjunto de dados geralmente envolve a geracao
de amplos padroes estabelecidos e a selecao de um subconjunto que satisfaca a premissa,
de modo que cada padrao no modelo satisfaca determinados requisitos em termos de pre-
valéncia e homogeneidade. Ja Witten et al. [63] descrevem como fun¢ao do LADTree a
construcao de multiclasses alternadas de arvores de decisao usando o algoritmo LogitBoost.
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Classificacao por Regras

Segundo Han and Kamber [27], a classificagdo baseada em regras é um modelo re-
presentado por um conjunto de regras ’se-entao’, o qual estuda o relacionamento entre
itens de dados que ocorrem com frequéncia, proporcionando a obtencao de associacoes
relevantes em um conjunto de itens aplicados a outros itens e identificando grupos que
apresentam uma coocorréncia entre si. O condicional se de uma regra corresponde ao
antecedente da regra ou condicao prévia. O condicional entdo corresponde ao resultado
da regra. Nas antecedéncias da regra, a condi¢ao pode consistir em um ou mais testes
de atributos, e cada regra pode resultar em uma previsao de classe. A Figura 4.6 apre-
senta um exemplo de modelo baseado em regras para classificar um aluno como provéavel
formando em um curso de graduacao. A partir dos atributos relacionados & forma de
ingresso e idade, foram geradas de regras de classificacao para determinar a formatura ou
desligamento do aluno.

P1: SE Forma de Ingresso = PAS E Idade > 18 ENTAO Formado = SIM
P2: SE Forma de Ingresso = VESTIBULAR E |dade>18  ENTAO Formado = NAO
P3: SE Forma de Ingresso = MATRICULA CORTESIA E |dade>18  ENTAO Formado = NAQ
P4. SE Forma de Ingresso = ACORDO CULTURAL E Idade >18  ENTAOQ Formado = SIM
P5: SE Forma de Ingresso = TRANSFERENCIA FACULTATIVA  E Idade > 18  ENTAO Formado = SIM

Figura 4.6: Exemplo de modelo baseado regras de decisao.

Uma desvantagem apontada por Witten et al. [63] para a geragao de regras é o overfit
(quando o modelo torna-se muito ajustado ao conjunto de dados de treinamento) dos
dados de treinamento, nao generalizando adequadamente para conjuntos de testes inde-
pendentes, particularmente em dados ruidosos.

Os algoritmos OneR e DecisionTable sao exemplos de algoritmos baseados em regras.
O algoritmo OneR, também conhecido com IR (uma regra), utiliza apenas um dos atri-
butos para realizar a classificagao do conjunto de teste. Conforme Quilici-Gonzalez and
Zampirolli 42|, o algoritmo consiste, durante a fase de treinamento, em encontrar o atri-
buto que apresente a maior taxa de acerto de classificacao das instancias. Esse algoritmo
apresenta um bom desempenho sobre conjunto de dados no qual "um dos atributos é
claramente mais importante que o restante, porque seus valores quase sempre darao uma
pista de qual deve ser a classificacao correta'.

O algoritmo DecisionTable constréi um classificador com base em tabela de decisao. O
algoritmo avalia caracteristicas de subconjuntos usando pesquisa best-first (em tradugao
livre, primeiro melhor) e pode usar validagao cruzada para avaliagdo. Uma opgao utiliza
o método nearest-neighbor (vizinho mais proximo) para determinar a classe para cada
instancia que nao é abrangida por uma entrada da tabela de decisao, ao invés de utilizar
a tabela global, com base no mesmo conjunto de caracteristicas [63].

Meta-aprendizado

Para Giraud Carrier et al. |23, p. 188|, o meta-conhecimento consiste em “qualquer
tipo de conhecimento que possa ser extraido da aplicacao de um processo de aprendizagem
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para a resolucio de um problema”. Goldschmidt et al. [24] definem meta-aprendizado
na mineragao de dados como uma técnica que visa processar modelos de conhecimento
sobre um meta-conhecimento no contexto da mineracao de dados. No meta-aprendizado,
os algoritmos sao ajustados a partir das experiéncias obtidas de varias aplicagoes de
um algoritmo em fase de treinamento. De acordo com Souza [52], o meta-aprendizado
visa auxiliar a escolha de algoritmos em questoes relacionadas a mineracao de dados e
aprendizagem de méquina, e pode ser utilizado em tarefas de carater preditivo, tais como
classificacao. A aplicacao do meta-aprendizado em tarefas de classificacao é definida como
metaclassificagao |24].

De acordo com Ferrari [19] e Souza [52], um meta-ezemplo de treinamento é construido
da comparacao de um conjunto de algoritmos utilizados em determinado processo de
mineracao de dados. Cada meta-exemplo é formada por dois conjuntos que armazenam:

e (1)- caracteristicas similares a diferentes instancias em uma classe (exemplo: namero
de atributos);

e (2)-desempenho dos diferentes algoritmos aplicados ao conjunto de dados.

Dado um conjunto de meta-exemplos, um meta-algoritmo é aplicado a fim de verificar
as caracteristicas observadas da mineracao e o melhor algoritmo a ser utilizado. O meta-
conhecimento obtido sobre os meta-exemplos ¢é utilizado para apontar os algoritmos mais
eficientes para situacoes futuras.

A Figura 4.7 apresenta o processo simplificado de metaclassificacao apresentado por
Goldschmidt et al. [24]. Primeiramente, os classificadores realizam o treinamento no con-
junto de dados de treinamento. Em seguida, os classificadores geram predigoes por meio
da analise de um conjunto de teste. A partir do conjunto de teste e das predicoes geradas,
é construido um conjunto de treinamento do meta-nivel, e por fim, o metaclassificador
gerado é treinado sobre o conjunto de treinamento do meta-nivel.

i Algoritmos de Classificad _ -
=  — Aprendizagem -——-) assificador Predices
—— .
—y Algoritmos de ) I -
RS —3<_ C(lassificador  e—op —_— Predicées

‘. Aprendizagem 3 .
-
o Dados de Teste
i Algoritmos de - = e
o ) ———><_ Classificador > PredicBes
‘ Aprendizagem ~__

Dados de Treinamento

Sistema d i
N E.ﬁ.‘m “E' Algoritmo de Meta- l —

Classificagdo -— S n

Resultante prendizado I ‘

Dados de Treinamento
Meta-Nivel

Figura 4.7: Etapas do processo de metaclassificacao apresentado por Goldschmidt et al.
[24].

Os algoritmos LogitBoost e RandomCommittee sao exemplos de algoritmos baseados
em meta-aprendizado. O algoritmo LogitBoost realiza a regressao logistica aditiva. O
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nimero apropriado de iteracoes pode ser determinado por meio de validacao cruzada
interna [63]. E utilizado para realizar a indugdo de arvores com modelos de regressdo
logistica linear nas folhas.

O algoritmo RandomCommittee constréi um conjunto de classificadores basicos rando-
micamente e realiza a média de suas previsoes. Cada classificador é baseado nos mesmos
dados, mas utiliza um nimero diferente de atributos. Apresenta um bom desempenho
desde que a base do classificador seja aleatéria, do contrario, todos os classificadores
seriam iguais. [63].

4.3.2 Predicao

A predigao (ou predigdo numérica) consiste na aplicagdo de modelos de analise com o
objetivo de determinar possiveis valores futuros para um determinado atributo. Han and
Kamber [27] citam como exemplo um gerente de marketing que deseja descobrir quanto
um determinado cliente vai gastar durante um processo de venda em uma loja.

Embora sejam processos similares, vale destacar aqui algumas distincoes entre o pro-
cesso de classificacao e predi¢ao, conforme apontadas por Han and Kamber [27]. Na
predicao, o classificador consiste em prever valores ordenados, e na classificacao rétulos
categoricos. A precisdo (acuracia), no caso da predigio, é estimada calculando o erro
com base na diferenca entre o valor previsto e o valor efetivo para cada um dos dados do
conjunto de teste.

Alguns critérios podem ser levados em consideracao para comparar e avaliar os métodos
de classificacao e predicao [27] a serem utilizados, tais como:

e Acurdcia (precisio): capacidade de prever corretamente rotulos categoricos ou va-
lores para novos dados;

e Velocidade: referentes aos custos computacionais empregados na geracao e utilizacao
de um classificador ou preditor;

e Fscalabilidade: capacidade de construir um dado classificador ou preditor de forma
eficiente em bases com grandes quantidades de dados;

e Robustez: capacidade de acerto do classificador ou preditor sobre dados com ruidos
ou valores faltantes;

o Interpretabilidade: refere-se ao nivel de compreensao e entendimento sobre os mé-
todos de classificacao e predicao.

4.3.3 Clusterizacao

Segundo Han and Kamber [27], a clusterizacao consiste em agrupar um conjunto de
objetos, sejam estes fisicos ou abstratos, em um grupo de objetos semelhantes. Por sua vez,
um cluster é definido como um conjunto de objetos de dados que possuem semelhancas
entre si e que possuem caracteristicas distintas em relacao a outros conjuntos de objetos,
nao possuindo classes previamente definidas. A clusterizacdo tem como vantagem a facil
adaptacao a mudancas e ajuda a esclarecer caracteristicas tnicas e tlteis que possam
distinguir diferentes agrupamentos. Han and Kamber [27] descrevem que por agrupamento
automatizado, é possivel identificar regioes densas e esparsas no espaco do objeto, de modo
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a descobrir padroes globais de distribuigao e correlagoes que sejam interessantes entre os
atributos dos dados. A analise de clusters pode ser aplicada a varios segmentos, tais como
pesquisas de mercado, processamento de imagens e reconhecimento de padroes.
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Figura 4.8: Exemplos de agrupamentos de dados (clusters)

Conforme destacado por Dantas and Couto [13], o processo de clusterizacao, por vezes,
pode ser confundido com o processo de classificacao. Na classificacao, os objetos sao
manipulados e distribuidos em classes com caracteristicas particulares, enquanto que no
processo de clusterizagdo os objetos sao aglomerados em grupos definidos.

Han and Kamber [27] listam alguns requisitos tipicos do processo de clusterizagao em
mineracao de dados:

e Fscalabilidade: muitos algoritmos de clusterizacao funcionam bem em pequenas ba-
ses de dados. No entanto, essas bases também podem conter de centenas a milhares
de objetos para andlise, o que pode implicar na necessidade de maior desempenho
dos algoritmos de analise. Segundo Palmeira and Santos [38], um algoritmo é dito
escalavel se o tempo de execugao do mesmo cresce proporcionalmente ao tamanho
do conjunto de dados, considerando os recursos da méaquina, como tamanho de
memoria RAM e processador;

o Capacidade de lidar com diferentes tipos de atributos: os algoritmos devem ser
capazes de trabalhar com os mais variados tipos de dados, sejam eles numéricos,
nominais, booleanos, dentre outros;

o Capacidade de lidar com a alta dimensionalidade dos dados: um banco de dados
pode armazenar registros que contenham varias dimensoes ou atributos, o que au-
menta o espago de busca. Dados destas tipologias tornam-se mais dificeis de serem
trabalhados, visto que os mesmos podem se encontrar dispersos ou enviesados;

o Descobrir clusters de forma arbitrdria: muitos algoritmos de agrupamento deter-
minam clusters com base em parametros de medidas. Baseados nessas medidas, os
algoritmos podem reconhecer agrupamentos esféricos com tamanhos e densidades si-
milares. No entanto, um cluster pode assumir diferentes formatos, sendo necessario
que os algoritmos possam detectar esses agrupamentos de forma arbitraria;
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o Possuir requisitos minimos para o dominio de conhecimento para determinar pa-
rametros de entrada: os algoritmos geralmente requerem parametros de entrada
fornecidos pelo usuario para que a analise seja realizada, sendo os resultados as-
sociados aos parametros de entrada. Esses parametros geralmente sao dificeis de
serem determinados, principalmente em conjunto de dados que contém objetos de
alta dimensao;

e Habilidade para lidar com ruidos de dados: os banco de dados podem fornecer dados
com valores extremos, ambiguos ou desconhecidos. Alguns algoritmos, ao trabalhar
com estes tipos de dados, tendem a produzir resultados insatisfatorios ou diferentes
da realidade;

o Possibilitar o agrupamento incremental e insensivel a ordem dos registros de en-
trada: alguns algoritmos nao possibilitam a insercao de novos dados, sendo necessa-
rio criar novos agrupamentos. Outros algoritmos sao sensiveis a ordem de entrada
dos dados, retornando assim agrupamentos diferentes dependendo dos dados de
entrada. Dai a importancia de algoritmos que sejam incrementais e insensiveis a
entrada de novos registros.

o Possuir base em restricoes de agrupamento: algumas aplicacoes trabalhadas no
mundo real necessitam de estabelecer restricoes sobre os dados, e o principal desafio
sobre este aspecto é encontrar agrupamentos de dados que apresentem um bom
comportamento sobre as restricoes especificadas;

e Ser interpretdvel e utilizdvel: os resultados devem ser interpretaveis, compreensiveis
e utilizados pelo usudrio, onde os agrupamentos estejam relacionados ao contexto
das interpretacgoes e aplicacoes.

4.3.4 Deteccao de Anomalias

A deteccao de anomalias, também referenciada como deteccao de desvios ou anélise
de outliers (valores extremos), visa identificar dados que nao se encontram de acordo com
os padroes especificados para a mineracao, considerados excecoes ou ruidos, conforme
mostrado na Figura 4.9. Estes dados, na maioria das vezes, tendem a impactar de forma
negativa os resultados obtidos na mineragao de dados.

A andlise e deteccao de anomalias permite apresentar novos padroes e alteracoes de
comportamento, tais como atividades suspeitas, potenciais ameacas e possibilidades de
fraudes [63], contribuindo para o monitoramento e seguranga de transagoes e sistemas.
Han and Kamber [27] descrevem que no processo de detecgdo de anomalias, sdo cons-
tituidos modelos de comportamento normal para a rede, que sao usados para comparar
e identificar novos padroes que se afastam dos perfis pré-definidos. Como vantagem, a
deteccao de anomalias permite identificar mais claramente ruidos que até entao nao foram
observados, porém apresenta como desvantagem a alta porcentagem de deteccao de falsos
positivos (por exemplo, uma pessoa saudavel é classificada como doente).

Uma observagao importante a ser destacada ¢ que conjunto de regras com muitas
especificacoes também pode induzir o resultado ao erro. Conforme apontado por Miranda
[37], dois aspectos se encaixam nesse cenario: o overfitting e o underfitting.
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Figura 4.9: Deteccao de anomalia (excecao) no conjunto de dados.

O overfitting diz respeito ao alto grau de complexidade dos modelos de regras, apre-
sentando muitos parametros relativos ao nimero de observacoes. Nestes casos, pode-se
ajustar o algoritmo para apresentar um alto grau de precisao para dados conhecidos. Po-
rém, quando aplicados em novos dados, estes tendem a diminuir a precisao dos resultados.
Miranda [37] destaca que em situagoes de overfitting, altas taxas de erros sdo identificadas
no retorno dos dados utilizados na base de teste.

Em contrapartida, o underfitting pode ser resultado de um modelo que é demasia-
damente simplificado, de tal forma que o algoritmo nao consegue se ajustar aos dados.
Assim, a probabilidade do algoritmo apresentar altas taxas de erro aumenta, tanto no
conjunto de treinamento como no de teste. Ambos os casos devem ser analisados com
cautela, pois podem interferir diretamente nos resultados obtidos pelo pesquisador.

4.4 Softwares para Mineracao de Dados

No mercado, existem varias ferramentas proprietarias e open source' que auxiliam na
mineracao de dados, desde a fase de pré-processamento até a visualizacao dos resultados
obtidos. A seguir, serao explanados previamente alguns dos softwares abertos que podem
ser encontrados e baixados pela Internet (download).

e R: E uma linguagem e ao mesmo tempo um ambiente para a realizacao de com-
putacio que envolvam calculos estatisticos e graficos. E semelhante a linguagem S,
desenvolvida pela Bell Laboratories (antiga AT & T, agora Lucent Technologies),
embora sejam consideradas diferentes em termos de implementacao 2. R fornece uma
série de técnicas graficas e estatisticas (modelos lineares e nao-lineares, classificagao,
clusterizagao, analise de séries temporais, entre outras) que sdo altamente extensi-
veis. Pode ser utilizada e difundida por profissionais de diversas areas de atuacao,

tais como economia, medicina e ciéncia da computacao, devido a sua quantidade de

1 Open Source é o termo utilizado para designar softwares de cédigo aberto.
*http://http://www.r-project.org/about.html
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materiais bibliograficos disponiveis na Internet. Uma das facilidades oferecidas pelo
R é a disponibilizacao de simbolos e formulas matematicas disponiveis que facilitam
na geragao e publicacao de relatorios. Sua estrutura conta com um conjunto inte-
grado que permite a manipulacao e armazenamento de dados, contém operadores
para célculos em tabelas, ferramentas para andlise de dados, instalagoes graficas
que permitem a visualizacao dos dados em tela ou de forma impressa, além de sua
linguagem de programacao permitir o uso de condicionais, fungoes recursivas, estru-
turas de repeticdo e manipulacio de entrada e saida de dados. E uma ferramenta
que esta disponivel para diferentes plataformas, como Windows, Mac OS e Unix
(incluindo o FreeBSD e o Linux).

e RapidMiner: O RapidMiner ® é um software produzido pela empresa com o mesmo
nome, que fornece um conjunto integrado de aplicacdes que permitem a minera¢ao
de dados. E utilizado nos mais diversos contextos, tais como aplicacoes comerciais,
bem como para a investigacao, educacao, formacao, a modelagem e desenvolvimento
de aplicativos, e prové suporte para todas as etapas do processo de mineracao de
dados, incluindo a visualizacao, otimizacao e validacao dos resultados. Assim como
para a mineragao de dados, o RapidMiner pode ser aplicado para a aprendizagem
de maquina, mineracao de textos, andlise preditiva e analise de negocios. Este se en-
contra disponiveis em versoes pagas (Personal Edition e Profissional Edition), e na
versao gratuita (Starter Edition), que é mais limitada em recursos disponibilizados.

e Pentaho: Pentaho é um software desenvolvido em Java, desenvolvido em 2004 pela
Pentaho Corporation *. E fortemente utilizado para aplicacdes que envolvam in-
teligéncia empresarial. Sua estrutura é composta por diversos componentes, que
permitem realizar a extracao, transformacao e carregamento dos dados; mineracao,
analise de clusters, processamento de grandes bases de dados; geracao de relatorios
e metadados.

Além das ferramentas listadas acima, outra que é amplamente utilizada no processo
de mineragao de dados ¢ 0 Weka, a ser abordada mais detalhadamente na préxima secao,
e que serd a ferramenta base para o processo de mineracao de dados a ser desenvolvido
neste trabalho.

4.5 Software Weka

Weka é uma abreviagao para Waikato Environment for Knowledge Analisys, (em tra-
dugao livre, Ambiente Waikato para Anéalise do Conhecimento), desenvolvido pela Univer-
sidade de Waikato, localizada na Nova Zelandia. O software é composto por algoritmos de
aprendizagem de maquina e uma colecao de recursos que realizam o pré-processamento,
regressao, classificagao, clusterizacao, aplicacao de regras de visualizagao dos dados e
apresentacao de resultados [60]. A ferramenta é desenvolvida utilizando a linguagem de
programacao Java e sua distribuicao segue os termos da GNU (General Public Licence,
ou Licen¢a Publica Geral).

3https://rapidminer.com/
*http://www.pentaho.com/

45


https://rapidminer.com/
http://www.pentaho.com/

O Weka apresenta uma variedade de recursos e ferramentas, como amplo suporte a
todas as etapas do processo experimental de mineracao de dados, desde a preparacao dos
dados de entrada, anélise estatistica de esquemas de aprendizagem até a visualizagao dos
dados e apresentacao dos resultados. Possui uma variedade de algoritmos de treinamento
e ferramentas de pré-processamento, que sao apresentadas em uma interface amigével ao
usuario, além de possibilitar a integracao direta com bancos de dados, o que permite ao
usuario obter os dados direto da base e salva-los em formato adequado para uso posterior
no Weka. Outra vantagem é que a ferramenta é de distribuicao livre e multiplataforma,
funcionando em diferentes sistemas operacionais, como Windows, Linux e Mac OS. A
Figura 4.10 apresenta a interface de usuario inicial do Weka.
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Figura 4.10: Interface inicial do Weka.

De acordo com Witten et al. [63], o Weka pode ser trabalhado utilizando as interfaces
graficas Ezplorer, Experimenter e KnowledgeFlow.

A interface Explorer, mostrada na Figura 4.11, oferece ao usuario a possibilidade de
acesso as opgoes existentes na barra de menu, assim como possibilita ao usuario carregar os
dados a serem utilizados e a verificar os resultados gerados pelos algoritmos de mineragao.
Porém, uma das desvantagens do modo Explorer é que todo o conjunto de dados utilizado
é mantido em memoria, limitando-se a problemas de pequeno e médio porte.

A interface KnowledgeFlow, mostrada na Figura 4.12, permite a criacao de configura-
coes para o processamento de fluxo de dados. Pela interface grafica do KnowledgeFlow, é
possivel arrastar caixas que representam os algoritmos de aprendizagem e fontes de dados
ao redor da tela, e junté-los na configuracdo desejada. Também permite especificar um
fluxo de dados por componentes conectados que representam as fontes de dados, ferra-
mentas de pré-processamento, algoritmos de mineragao, métodos de avaliagao e moédulos
de visualizacao.

A opgao Ezperimenter, mostrada na Figura 4.13, tem por objetivo facilitar a identi-
ficacao de quais métodos e parametros nas técnicas de classificacdo e regressao sao mais
adequados para determinado problema. A interface foi desenvolvida com o intuito de
facilitar ao usuario a comparagao de vérias técnicas de aprendizagem, tornando mais fa-
cil a execucao de classificadores e filtros com diferentes definicoes de parametros sobre
um conjunto de dados, a coleta de estatisticas de desempenho e a execucao de testes
significativos.
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Figura 4.11: Captura de tela da interface Ezplorer do Weka.
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Figura 4.12: Captura de tela da interface KnowledgeFlow do Weka.

Outra possibilidade, além das trés interfaces apresentadas anteriormente, é utilizar o
Weka pela interface Simple CLI, mostrada na Figura 4.14. A opcao Simple CLI apresenta
dicas de como utilizar o Weka por linha de comando (via Terminal no Linux ou Prompt
de Comando no Windows), e permite ao usuéario informar os comandos a serem utilizados

na mesma janela.
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Figura 4.13: Captura de tela da interface Ezperimenter do Weka.

] SimpleCLI = =
~
Welcome to the WEKA S5impleCLI
Enter commands in the textfield at the bottom of
the window. Use the up and down arrows to move
through previcus commands.
Command completion for classnames and files is
initiated with <Tab>». In order to distinguish
between files and classnames, file names must
be either absclute or Start with '.\' or "~/'
{the latter is a shortcut for the home directory).
<Alt+BackSpace> is used for deleting the text
in the commandline in chunks.
> help
Command must be one of:
java <classname> <args> [ > file]
break
kill
cls
history
exit
help <command>
w
< Comando a ser utilizado t> I

Figura 4.14: Captura de tela da interface Simple CLI do Weka.
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Capitulo 5

Mineracao de Dados dos Alunos de
Ciéncia da Computacao da UnB

Neste capitulo, serd descrita a metodologia utilizada para a analise dos dados e ob-
tencao dos resultados propostos, orientado pelo processo de extracao do conhecimento
(KDD) descrito no Capitulo 4.

Na Secao 5.1, é delimitado o objeto de pesquisa, que consiste dos objetivos a serem
alcancados pela mineracao de dados. A Secao 5.2 descreve a etapa de aquisicao e selecao
dos dados, além ferramentas utilizadas para armazenamento e manipulacao desses dados.
A Secao 5.3 descreve a etapa de pré-processamento dos dados, listando os atributos que
foram removidos da mineragao. A Secao 5.4 descreve a etapa de transformagao dos dados,
que envolve a modificacao e criacao de atributos e tabelas, além de descrever o processo
de criacao dos arquivos de dados a serem minerados pelo Weka. Finalizando, a Secao
5.5 descreve a etapa de mineracao dos dados, que envolve a andlise dos dados com os
algoritmos de mineracao e a selecao dos algoritmos utilizados para a analise dos dados.

5.1 Delimitacao do Objeto de Pesquisa

Da abordagem realizada nas Segoes 2.5.3 e 2.5.4, é possivel identificar alguns aspectos
em comum nos trabalhos de Dantas and Couto [13] e Palmeira and Santos [38], tais como:

e Os trés primeiros semestres sao os que registram as maiores taxas de evasao;

e As disciplinas de Computacao Bésica e Estruturas de Dados apresentam altas taxas
de reprovacao;

e As disciplinas de Matematica e Fisica, tais como Calculo 1, Calculo 2, Céalculo 3,
Fisica 1, Fisica 2 e Fisica 3 apresentam altas taxas de reprovacao;

e Das disciplinas ofertadas pelo CIC-UnB, Computacao Bésica e Estruturas de Dados
estao entre as disciplinas consideradas determinantes para a continuidade ou nao do
curso, por serem obrigatorias dos semestres iniciais e por serem pré-requisitos para
as disciplinas subsequentes;

e Entre as formas de evasao, a maioria ocorre por abandono de curso.
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Diante dos aspectos apresentados, a analise consistira de dados sobre os alunos do curso
de Bacharelado em Ciéncia da Computacao e seus respectivos historicos académicos.

Entre as disciplinas a serem analisadas, foram selecionadas Computacao Basica, Es-
truturas de Dados e Programacao Sistematica (CIC-UnB); Calculo 1, Célculo 2 e Calculo
3 (MAT-UnB); Fisica 1, Fisica 2 e Fisica 3 (IF-UnB). Essas disciplinas estao distribuidas
entre o primeiro e terceiro semestre do fluxo académico, e sao consideradas disciplinas de
base para a continuidade do curso.

Neste trabalho a mineracao de dados tera a finalidade de:

e Verificar as variaveis que influenciaram no processo de evasao ao longo dos semestres;

e Identificar regras que permitam justificar a evasao para alunos de determinado se-
mestre;

e Verificar se mencoes ou turmas das disciplinas analisadas exercem influéncia sobre
o processo de evasao;

e Identificar os principais padroes e tendéncias que permitam justificar a evasao dos
alunos ao longo dos anos.

Uma vez definidos os objetivos a serem alcangados pela mineracao de dados, a proxima
etapa consiste na implementacao das fases do processo extragido do conhecimento (KDD),
conforme explicitado na Secao 4.1 do Capitulo 4. As Sec¢oes 5.2 até 5.5 detalham todo o
processo de mineracao de dados empregado neste trabalho, com a finalidade de alcancar
os objetivos propostos.

5.2 Selecao dos Dados

Os dados obtidos para este trabalho foram os mesmos utilizados por Palmeira and
Santos [38], que foram recuperados do Sistema de Informacio Académica de Graduagao
(SIGRA) e disponibilizados pelo Decanato de Planejamento e Orcamento da Universidade
de Brasilia (DPO). Os arquivos de dados foram entregues em formato CSV (disponibiliza-
dos pelo DPO) e SQL (disponibilizados por Palmeira and Santos [38]). Junto aos arquivos,
foi entregue um dicionario de dados, a fim de facilitar a compreensao do significado dos
valores numéricos para determinados atributos.

Com o objetivo de otimizar a busca e recuperagao dos registros, optou-se por trabalhar
com os arquivos em formato SQL, visto que os registros ja se encontravam pré-processados
para serem manipulados via banco de dados.

O banco de dados escolhido para este trabalho foi o MySQL versao 5.5.12, e como
ferramenta de apoio a edicdo de tabelas e dados foi escolhido o HeidiSQL versio 9.2.0 !,
mostrado na Figura 5.1, devido a disponibilidade de recursos para tratamento de dados,
por possuir uma interface simples e intuitiva (disponivel no idioma portugués brasileiro),
por disponibilizar um guia de ajuda para a utilizacao dos comandos da linguagem SQL e
por ser uma ferramenta gratuita para download. O HeidiSQL pode ser utilizado com os
bancos de dados MySQL, Microsoft SQL Server e PostgreSQL.

Para manipular bases, tabelas e dados no MySQL via HeidiSQL, é necessario que o
servidor do banco de dados esteja ativo. Ao executar o HeidiSQL, aparecera a tela de

"http://www.heidisql.com/
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Figura 5.1: Interface do HeidiSQL.
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Figura 5.2: Tela de configuracao de conexao no HeidiSQL.

configuragao da conexao, conforme mostrado na Figura 5.2. Na opcao Tipo de Rede é
possivel escolher o banco de dados a ser utilizado (MySQL (TCP/IP)). O campo Servidor
IP requer o endereco IP do servidor ao qual o MySQL esta vinculado (neste caso é
utilizado o endereco local da maquina 127.0.0.1). Os campos Usudrio, Senha e Porta
sao referentes as credencias de acesso ao banco de dados, sendo padrao o campo Usudrio
como "root", o campo Senha em branco (nula) e o campo Porta como 3306.

Primeiramente, foi criada uma nova base de dados (database), denominada alunos_ cic,
onde foram armazenadas as tabelas criadas. Apos a execucdo dos arquivos SQL, foram
criadas quatro tabelas principais no MySQL, sendo estas:
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e Alunos: Contém os dados gerais sobre os alunos ingressantes entre o primeiro se-
mestre de 1983 e o primeiro semestre de 2014. Ao todo, foram contabilizados 2034

registros. Os atributos referentes estao descritos na Tabela 5.1;

Tabela 5.1: Atributos referentes aos alunos.

Descricao

Atributos

MatricAluno
Anolngresso
Formalngresso
Semestrelngresso
AnoSaida
SemestreSaida
FormaSaida
PerIngressoOpcao
SemestrelngressoOpcao
ForIngressoOpcao
PerSaidaOpcao
SemestreSaidaOpcao
ForSaidaOpcao
AlunoRegistrado
PeriodoCurricular
SemestrePeriodoCurricular
AluSexo
AluNacionalidade
AluDtNasc
AluCotld

AluEscola

Codigo do aluno no sistema
Ano de ingresso na Universidade
Forma de ingresso na Universidade
Semestre de ingresso na Universidade
Ano de saida da Universidade
Semestre de Saida da Universidade
Forma de Saida da Universidade
Periodo de ingresso na opgao
Semestre de ingresso na opcao
Forma de ingresso na opcao
Periodo de saida da opcao
Semestre de saida na opcao
Forma de saida da opcao
Se aluno esta registrado ou nao
Ano do periodo curricular
Semestre do periodo curricular
Sexo do aluno
Nacionalidade do aluno
Data de nascimento do aluno
Sistema de ingresso do aluno
Tipo de escola que o aluno cursou o Ensino Médio

o Historico: Contém todos os registros de historico académico dos alunos entre o
ano de 2000 e 2013. Ao todo, foram contabilizados 52.900 registros. Os atributos

referentes estao descritos na Tabela 5.2;

Tabela 5.2: Atributos referentes ao historico.

Atributos

Descricao

MatricAluno
Ano
Semestre

CodDisc

Créditos

Mencao
Frequencia

Codigo do aluno no sistema
Ano em que a disciplina foi cursada
Semestre em que a disciplina foi cursada
Codigo da Disciplina
Quantidade de créditos da disciplina
Mencao obtida pelo aluno
Quantidade de faltas, em porcentagem

e Obrigatorias: Contém informacoes sobre as disciplinas obrigatorias do curso. Ao
todo, foram contabilizados 42 registros. Os atributos referentes estao descritos na

Tabela 5.3;
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Tabela 5.3: Atributos referentes as disciplinas obrigato-

rias.
Atributos Descricao
CodDisciplina Codigo da disciplina
NomeDisciplina Nome da disciplina
Departamento Departamento que oferta a disciplina
Fluxo Semestre que a disciplina é ofertada

e Optativas: Contém informacoes sobre as disciplinas optativas do curso. Ao todo,
foram contabilizados 168 registros. Os atributos referentes estao descritos na Tabela
5.4.

Tabela 5.4: Atributos referentes as disciplinas optativas.

Atributos Descri¢ao
CodDisciplina Cédigo da disciplina
NomeDisciplina Nome da disciplina

5.3 Pré-processamento dos Dados

Apos a criacao das tabelas Alunos, Historico, Obrigatorias e Optativas no banco de
dados, foi realizada uma analise a fim de identificar e remover os atributos considerados
desnecessarios, redundantes ou inconsistentes para o processo de mineracao. Os atri-
butos listados abaixo foram removidos, em sua maioria, por apresentarem informacoes
redundantes ou por nao serem tteis o alcance dos objetivos definidos na Secao 5.1.

Da tabela Alunos, por apresentarem informacoes redundantes, foram removidos:

PerIngressoOpcao, SemestrelngressoOpcao, ForIngressoOpcao, PerSaidaOpcao,
SemestreSaidaOpcao, ForSaidaOpcao, AlunoRegistrado, PeriodoCurricular,
SemestrePeriodo Curricular, AluNacionalidade.

Da tabela Historico, por nao ser utilizado, foi removido:
Frequencia.
Da tabela Obrigatorias, por nao serem utilizados, foram removidos:
Departamento, Fluzo.

A tabela Optativas, neste caso, foi removida completamente, visto que o foco da mi-
neracao estd nas disciplinas obrigatdrias dos trés primeiros semestres, sendo desnecessério
0 Seu uso.
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5.4 Transformacao dos Dados

Para facilitar a compreensao dos atributos, foram necesséarias algumas modificagoes
nas tabelas Obrigatdrias e Alunos, além da criagao de novas tabelas e atributos (colunas)
no banco de dados, a serem descritas ao decorrer desta Secao.

Na tabela Obrigatorias, a chave primaria é definida pelo campo codDisciplina, que
é do tipo numérico, visto que cada disciplina possui seu proprio codigo. Como cada
codigo de disciplina é composto por seis algarismos numéricos, torna-se mais dificil para
o usuéario identificar intuitivamente a qual disciplina o codigo se refere. Para facilitar a
identificacao das disciplinas pelo usuario, foi criado um novo atributo denominado sigla,
que é uma abreviacao do nome da disciplina, composta de 3 a 5 caracteres. Para cada
disciplina na tabela Obrigatorias, foi criada uma sigla distinta. A Tabela 5.5 mostra a
nova estruturagao dos atributos da tabela Obrigatorias no MySQL. A lista de disciplinas
obrigatoérias e suas respectivas abreviacoes estao disponiveis no Apéndice A.

Tabela 5.5: Nova estrutura da tabela Obrigatorias.

Coluna Descrigao
CodDisciplina Codigo da disciplina
NomeDisciplina Nome da disciplina
Sigla Abreviagao do nome da disciplina

Na tabela Alunos, foram realizadas algumas modificagoes nos atributos numéricos, que
foram convertidos para valores nominais e vice-versa. Com base no dicionario de dados
fornecidos junto aos arquivos de dados, os valores numeéricos dos atributos Formalngresso,
FormaSaida, AluFEscola e AluCotld foram substituidos por suas respectivas descricoes. As
Tabelas 5.6, 5.7, 5.8 e 5.9 apresentam as conversoes realizadas para forma de ingresso,
forma de saida, tipo de escola e tipo de cota dos alunos, baseado nos dados registrados
nas tabela.

Tabela 5.6: Atualizacao de valores para o atributo Formalngresso.

Valor Convertido para Nomenclatura Completa
0 Nao Informado Nao Informado
1 Vestibular Vestibular
2 Trans Obrigatoria Transferéncia Obrigatoria
3 Trans Facultativa Transferéncia Facultativa
4 Port Dipl Curso Superior Portador de Diploma de Curso Superior
5 Acordo Cultural Acordo Cultural-PEC
6 Convenio Intern Convénio Internacional
7 Matricula Cortesia Matricula Cortesia
17 Pas Programa de Avaliagao Seriada
20 Convenio Andifes Convénio Andifes
24 Pec-G Pepppfol
27 Enem Exame Nacional do Ensino Médio
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Tabela 5.7: Atualizacao de valores para o atributo FormaSaida.

Valor Convertido para Nomenclatura Completa
0 Cursando Cursando
1 Formatura Formatura
3 Desl Jubilamento Desligamento por Jubilamento
bt Desl Forca de Convenio Desligamento por Forca de Convénio
6 Transferencia Transferéncia
7 Desl Voluntario Desligamento Voluntario
9 Falecimento Falecimento
12 Desl Decisao Judicial Desligamento por Decisao Judicial
16 Desl Abandono Desligamento por Abandono
17 Desl CN;? dizglprlu Desligamento por nao Cumprir Condicao
20 Reprovou 3 Vezes Msm Reprovou 3 Vezes a Mesma Disciplina
Disc Obr Obrigatoria
21 Novo Vestibular Novo Vestibular
Tabela 5.8: Atualizacao de valores para o atributo AluFscola.
Valor Convertido para Nomenclatura Completa
#NULO!" Nao Informado Nao Informado
0 Nao Informado Nao Informado
1 Publica Escola Publica
2 Particular Escola Particular
Tabela 5.9: Atualizacao de valores para o atributo AluCotld.
Valor Convertido para Nomenclatura Completa
0 Universal Universal
1 Negro Negro
3 Escola Publ Baixa Renda PPI Escola Publica Baixa Renda PPI
4 Esc Publ Baixa Renda Nao PPl | Escola Publica Baixa Renda Nao PPI
5 Escola Publ Alta Renda PPI Escola Publica Alta Renda PPI
6 Esc Publ Alta Renda Nao PPI Escola Publica Alta Renda Nao PPI

Apos a conversao dos atributos numeéricos em nominais, foi realizado um inner join

2

das tabelas Alunos e Histérico, e os valores obtidos dessa juncao foram salvos em uma
nova tabela, denominada evasao_todas.

Além dos campos obtidos pela juncao das tabelas, foram acrescentados trés novos
atributos na tabela evasao_todas, sendo estes AluSituacao, DiscMateriaCursada e DiscS-
tatusMencao.

O atributo AluSituacao foi criado para definir a condig¢ao atual do aluno: "Formado

"

caso o valor na coluna FormaSaida seja "Formatura"; "Cursando” caso o valor na coluna
FormaSaida seja "Cursando"; e "Desligado” para os demais valores em FormaSaida.

20 comando inner join realiza a correspondéncia (jungio) e retorna os dados de duas ou mais tabelas,
desde que haja campos ou chaves correspondentes entre as tabelas.
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O atributo DiscMateriaCursada foi criado com o objetivo de sintetizar os atributos
Sigla (tabela Obrigatorias), Ano, Semestre e Turma (tabela Histdrico) em um tnico valor,
por meio da funcao concat * no MySQL.

O atributo DiscStatusMencao foi criado para identificar se o aluno foi aprovado ou
reprovado em determinada disciplina com base na mencao obtida. De acordo com as
regras da Universidade de Brasilia, ao cursar uma disciplina, o aluno podera obter uma
das seguintes mencoes classificadas conforme a Tabela 5.10.

Tabela 5.10: Classificacao das Mencoes na Universidade de Brasilia.

Mencao Descricao Nota
SR Sem Rendimento 0
1T Inferior 0,1a29
MI Médio Inferior 3,0a4)9
MM Médio 5,0 a6,9
MS Médio Superior 7,0 a 8,9
SS Superior 9,0 a 10,0

Caso o aluno tenha obtido mencdo MM, MS, SS ou CC (Crédito Concedido) para
determinada disciplina, o valor do atributo DiscStatusMencao é "Aprovado”. Caso tenha
obtido, SR, II ou MI ou tenha realizado o trancamento da disciplina, seja este parcial ou
geral (TR, TJ, TM) * o valor do atributo DiscStatusMencao é "Reprovado”.

Por ultimo, os valores para o atributo DtNasc também foram modificados, convertidos
de nominais para numéricos. Da data de nascimento dos alunos, foram desprezados os
valores do dia e do meés, considerando-se somente o ano.

Apos a criacdo e edicao dos atributos na tabela evasao todas, foi realizada uma co6-
pia da mesma, incluindo os valores dos dados, e salva no banco de dados como eva-
sao_ obrigatorias. Nessa nova tabela, foram removidos os dados referentes as disciplinas
optativas, visto que estes dados nao serao objeto de andlise para este trabalho.

5.4.1 Organizacao dos Dados por Departamento e Disciplinas

Além das tabelas evasao_todas e evasao_obrigatorias, foram criadas outras trés ta-
belas: evasao_cic, evasao_mat e evasao_fis, contendo dados sobre as disciplinas orga-
nizadas por departamento. A tabela evasao_cic contém dados de Computagao Basica,
Estruturas de Dados e Programacao Sistematica; a tabela evasao mat contém dados de
Calculo 1, Célculo 2 e Célculo 3; e a tabela evasao_ fis contém dados de Fisica 1, Fisica
2 e Fisica 3, que foram as disciplinas definidas na Secao 5.1.

Para realizar a recuperacao e armazenamento dos dados, foi desenvolvido uma aplica-
¢ao em Java (vide Apéndice B) e executada na IDE ° Eclipse, capaz de contar a quantidade
de vezes que determinada disciplina foi cursada, recuperar a primeira e ultima mencao
obtida pelo aluno, e recuperar a primeira e iltima turma na qual a disciplina foi cursada

3A fungao concat na linguagem SQL permite realizar a concatenagdo de diferentes valores em um
dnico resultado.

4TJ:Trancamento Parcial de Matricula. Excepcional e Justificado; TR: Trancamento Parcial de Ma-
tricula. Concessdao Automatica; TM: Trancamento Geral de Matricula. Automatico e justificado.

SIDE - Integrated Development Environment, ou Ambiente Integrado de Desenvolvimento.
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da tabela historico. Tomando por base a disciplina pré-requisito do primeiro semestre de
cada departamento, o método captura as informacoes para as disciplinas subsequentes,
conforme mostrado na Figura 5.3. Por exemplo, a partir dos alunos que cursaram Com-
putacao Basica, foram verificados os registros para os alunos que cursaram Estruturas
de dados; e a partir dos alunos que cursaram Estruturas de Dados, foram verificados os
registros para os alunos que cursaram Programacao Sistemética.

Disciplina 1 ‘
CIC - UnB | Computagao Basica | — | Estrutura de Dados | —_— Programagao
Sistematica

Disciplina 2 ‘ ‘ Disciplina 3 ‘

Célculo 1

MAT-UnB | | | — [_ciuo2 | —» [ Cicuos |
IF - UnB | Fisica 1 | — | Fisica 2 | — | Fisica 3 |

/

Figura 5.3: Fluxo de Anélise das Disciplinas pela aplicagao Java. A partir da disciplina
pré-requisito do primeiro semestre de cada departamento, foi verificado o histérico do
aluno para as disciplinas subsequentes.

= Properties for Monografia

type filter text Jawva Build Path - T
- Resource
_Builders

Java Build Path

(2 Source | = Projects | ®h Libreries | & Order and Export

JARs and class folders on the build path:

Jawa Code Style
Jawva Compiler
» Jawa Editor
Jawadoc Location
Project References
Refactoring History
Run/Debug Settings
. Task Repesitery
Task Tags
Validation

ws mysql-connector-java-5.0.8-bin.jar - C:\UsershYago\Do,
=5 JRE System Library JavaSE-1.7]

Add JARs...
Add External JARs...
Add Variable...
Add Library...
Add Class Folder...

Add External Class Folder...

WiliText

Cancel

Figura 5.4: Adicionando o driver JBDC ao Projeto no Eclipse.

Para realizar a integracao entre o MySQL e a IDE Eclipse, foi necessario baixar o driver
JBDC ¢ do MySQL. Apos a obtencao do driver, o mesmo foi adicionado & biblioteca do
projeto que contém o método utilizado, clicando com o botao direito sobre a pasta do
projeto no Eclipse e em seguida selecionando a op¢ao Properties. Na nova janela aberta, foi
selecionada a opgao Java Build Path e em seguida a op¢ao Add Fxternal JARs, conforme
mostrado na Figura 5.4. O driver consiste em um arquivo em formato JAR (Java Archive).
Com o driver JBDC adicionado ao projeto, tornou-se possivel realizar consultas SQL e
atualizagoes de tabelas via codigo Java.

60 driver pode ser obtido em http://dev.mysql.com/downloads/connector/j/5.1.html.
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As estruturas de evasao_ cic, evasao _mat e evasao_ fis sao representadas pelas Ta-
belas 5.11, 5.12 e 5.13. Para cada aluno registrado, foram recuperados a quantidade de
vezes que a disciplina foi cursada, a primeira e tltima nota obtida para a disciplina e a
primeira e iltima turma na qual a disciplina foi cursada, além do status da iltima mencao
obtida pelo aluno (aprovado/reprovado).

Tabela 5.11: Estrutura da Tabela evasao_ cic.

Coluna Descricao
Matricula Matricula do aluno no sistema
QtdeCB Quantidade de vezes que Computacao Bésica foi cursada
PrimeiraNotaCB Primeira nota obtida em Computacao Béasica
PrimeiraTurmaCB Primeira turma cursada de Computagao Béasica
UltimaNotaCB Ultima nota obtida em Computacio Basica
UltimaTurmaCB Ultima turma cursada de Computacdo Basica
StatusMencaoCB Aprovacao ou Reprovacao do a/lupo ao cursar Computacao Bésica
pela tltima vez
QtdeED Quantidade de vezes que Estruturas de Dados foi cursada
PrimeiraNotaED Primeira nota obtida em Estruturas de Dados
PrimeiraTurmaED Primeira turma cursada de Estruturas de Dados
UltimaNotaED Ultima nota obtida em Estruturas de Dados
UltimaTurmaED Ultima turma cursada de Estruturas de Dados
StatusMencaoED Aprovacao ou Reprovacao do a/lur.lo ao cursar Estruturas de Dados
pela tltima vez
QtdePS Quantidade de vezes que Programacao Sistematica foi cursada
PrimeiraNotaPS Primeira nota obtida em Programacao Sistematica
PrimeiraTurmaP$S Primeira turma cursada de Programacao Sisteméatica
UltimaNotaPS Ultima nota obtida em Programacio Sistematica
UltimaTurmaPS Ultima turma turma cursada de Programacio Sistematica
StatusMencaoPs Aprovacao ou Reprova’gé'o do alur’lo a0 cursar Programacgao
Sistematica pela dltima vez
Tabela 5.12: Estrutura da Tabela evasao_mat.
Coluna Descrigao
Matricula Matricula do aluno no sistema
QtdeC1 Quantidade de vezes que Céalculo 1 foi cursada
PrimeiraNotaC1 Primeira nota obtida em Calculo 1
PrimeiraTurmaC1 Primeira turma cursada de Calculo 1
UltimaNotaC1 Ultima nota obtida em Calculo 1
UltimaTurmaC1 Ultima turma cursada de Calculo 1
StatusMencaoCl Aprovacao ou Reprovagéicz dF) aluno ao cursar Calculo 1 pela
iltima vez
QtdeC2 Quantidade de vezes que Céalculo 2 foi cursada
PrimeiraNotaC2 Primeira nota obtida em Calculo 2
PrimeiraTurmaC2 Primeira turma cursada de Calculo 2
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UltimaNotaC2 Ultima nota obtida em Calculo 2
UltimaTurmaC2 Ultima turma cursada de Calculo 2
A a a | alculo 2 pel
StatusMencaoC?2 provacao ou Reprovaga(? dp aluno ao cursar Calculo 2 pela
altima vez
QtdeC3 Quantidade de vezes que Calculo 3 foi cursada
PrimeiraNotaC3 Primeira nota obtida em Calculo 3
PrimeiraTurmaC3 Primeira turma cursada de Calculo 3
UltimaNotaC3 Ultima nota obtida em Calculo 3
UltimaTurmaC3 Ultima turma turma cursada de Calculo 3
A a a | alcul |
StatusMencaoC3 provacao ou Reprovaga(? dp aluno ao cursar Calculo 3 pela
altima vez
Tabela 5.13: Estrutura da Tabela evasao_fis.
Coluna Descrigao
Matricula Matricula do aluno no sistema
QtdeF1 Quantidade de vezes que Fisica 1 foi cursada
PrimeiraNotal'1 Primeira nota obtida em Fisica 1
PrimeiraTurmaF1 Primeira turma cursada de Fisica 1
UltimaNotaF1 Ultima nota obtida em Fisica 1
UltimaTurmaF'1 Ultima turma cursada de Fisica 1
StatusMencaoF1 Aprovacao ou Reprovacao do al:;:zo ao cursar Fisica 1 pela dltima
QtdeF2 Quantidade de vezes que Fisica cursada
PrimeiraNotal2 Primeira nota obtida em Fisica 2
PrimeiraTurmaF?2 Primeira turma cursada de Fisica 2
UltimaNotaF2 Ultima nota obtida em Fisica 2
UltimaTurmal'2 Ultima turma cursada de Fisica 2
StatusMencaol2 Aprovacao ou Reprovacao do al:;:zo ao cursar Fisica 2 pela dltima
QtdeF3 Quantidade de vezes que Fisica 3 foi cursada
PrimeiraNotaF'3 Primeira nota obtida em Fisica 3
PrimeiraTurmaF3 Primeira turma cursada de Fisica 3
UltimaNotaF3 Ultima nota obtida em Fisica 3
UltimaTurmal'3 Ultima turma turma cursada de Fisica 3
StatusMencaol'3 Aprovacao ou Reprovacao do aluno ao cursar Fisica 3 pela dltima

vez

5.4.2 Geragao dos Arquivos em Formato ARFF

Apos a criacdo das tabelas e organizacao dos dados, foi necessaria a conversao dos
registros armazenados no MySQL para o formato ARFF (Attribute-Relation File Format,
ou Arquivo em Formato Atributo-Relagdo), que é o formato padrao utilizado pelo Weka,
para realizagdo da mineragdo de dados [63]. Segundo Witten et al. [63], o arquivo em
formato ARFF apenas fornece o conjunto de dados, nao especificando quais atributos
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devem ser utilizados para classificacao. O mesmo arquivo ARFF pode ser utilizado para
analisar a forma como cada atributo pode ser classificado a partir de outros atributos,
encontrar regras de associacao ou identificar agrupamentos (clusters).

Uma das possibilidades de criar arquivos de dados em formato ARFF é através do
proprio Weka, por meio de integracao entre o software e o MySQL. Da mesma forma que
o Eclipse, o Weka requer o driver JBDC do MySQL para possibilitar a conexao ao banco
de dados.

Integrando o Weka ao MySQL

Para configurar o Weka no sistema operacional Windows, torna-se necessaria a reali-
zacao dos seguintes procedimentos:

e Salve o driver do MySQL na pasta do projeto Weka;

e Na pasta do Weka, clique com o botao direito do mouse sobre o arquivo weka.jar
(Ezxecutable Jar File), e em seguida, escolha a op¢ao Abrir com o WinRAR. Caso nao
utilize o WinRAR, pode-se optar por outro descompactador de arquivos e pastas;

| £ weka Executable Jar File
(:3,‘ uninstall oy Aplicativo

%) Weka 3.6 sz Atalho

@ Weka 3.6 L‘}[’ Edit with MNotepad++ Atalho

&) Weka 3.6 &) Escanear weka.jar Atalho

|| Databasel €% Mover para Dropbox Arquive MYSOL

|| Databasel e Arquivo MYSOL

L | RunWeka vo CLASS

] RunWeka Compartilhar com Arquivo em Lotes ...
4F | RunWeka E Abrir com o WinRAR Pardmetros de co... 3KB
@ wekaexan E Extrair arquivos... zip Archive

| ] copyiNg B Extrair aqui Arquivo

£k | documen E Extrair para weka', Documento de fol... 1 KB
=] documen Eieroes Arquive HTML

|| README Arquivo

| £ remoteEx Recortar Executable Jar File
5| weka - Cq Copiar Imagem GIF

& weka - Co Trepo=llhe Arquivo 1CO

| £ weka - Cqg Erdiis Executable Jar File
5| weka Renoea Imagem GIF

& weka Arquivo ICO

= WekaMar Rsppedads 0:0 Adobe Acrobat D...
| £| weka-src 15/12/2014 20:01 Executable Jar File

Figura 5.5: Acesso ao arquivo weka.jar para configurar a integracao entre o Weka e o
MySQL.

e Ao abrir o arquivo weka.jar com o WinRAR, aparecerd um diretério contendo
trés pastas, sendo estas java_cup, META-INF e Weka. Selecione a pasta Weka,
e em seguida a pasta experiment. Na pasta exrperiment, abra o arquivo DataBa-
seUtilsmysql.props com o auxilio de algum editor de textos (Notepad—+-+, Bloco de
Notas, Wordpad...), conforme mostrado na Figura 5.6;

e Apoés abrir o arquivo com o editor de textos, informe o driver utilizado do MySQL
no campo jdbcDriver, e a URL de acesso ao banco de dados no campo jdbcURL,
conforme mostrado na Figura 5.7. Para este trabalho, o driver do MySQL utilizado
foi o com.mysql.jdbc. Driver;
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R} weka,jar - WinRAR (copia de avaliagdao) = =

Arquive Comandos Ferramentas Favoritos

== BN REC -

Ajuda

i

Localizar Assistente Informagdes

33
@
W

Adicionar Extrair Para Testar  Visualizar Antivitu
m | £ weka,jarweka\experiment - Arquive ZIP, tamanho descomprimide 12.124.455 bytes w
Mome - Tamanho Comprimido Tipo e
|| DatabaseResultProducer.class 8.862 3.846 Arquive CLASS
|| DatabaseUtils.class 21.181 10,306 Arquive CLASS
B{DatabaseUtils.props 4,333 1.838 Arquive PROPS
|| DatabaseUtils.props.hsgl 3.246 1478 Arquivo H5GL
|| DatabaseUtils.props.msaccess 3.961 1.769  Arquivo MSACCE!
|| DatabaseUtils.props.mssqlserver 3.664 1.673  Arquive MS50LSE
|| DatabaseUtils.props.mssqlserver2005 3.731 1.683  Arquivo MSS5CLSE
|| DatabaseUtils.props.odbc 1.579 825 Arquive ODBC
|| DatabaseUtils.props.oracle 2.806 1.359  Arquive ORACLE
|| DatabaseUtils.props.postgresgl 8.521 3107  Arquive POSTGRE
|| DatabaseUtils.props.sqlite3 2.798 1.296  Arquive SOLITES
[¥§ DatabaseUtilsmysqgl.props 2.295 1122 Arquivo PROPS
|| DensityBasedClustererSplitEvaluator.class 10.655 5176 Arquivo CLASS
|| Experiment.class 18.253 8.522  Arquivo CLASS
__|InstanceCuery.class 10.458 5.557 Arquivo CLASS
| | InstancesResultListener.class 5.614 2914  Arquive CLASS b
< >

O Selecionado 2.295 bytes em 1 arguivo Total 1 pasta e 378.714 bytes em 539 arquivos

Figura 5.6: Diretorio de acesso ao arquivo DataBaseUtilsmysql.props

11 # JDEC driver (comma-separated list)
12 [pdbcDriver=gom.myagl.idbc.Driver

14 | database TURL
(dbcURL=]dhe :mvagl://localhost:3306/alunos cic

Figura 5.7: Declaracao do driver utilizado do MySQL e da URL de acesso ao banco de
dados no arquivo DataBaseUtilsmysql.props.

e Na secao specific data types do arquivo DataBaseUtilsmysql.props, sao declarados
os tipos de dados a serem utilizados. Para este trabalho, foram utilizados dados do
tipo INT, INTEGER, FLOAT e LONG para dados do tipo nimerico, VARCHAR
e TEXT para dados do tipo texto, e BIT para dados do tipo binario, conforme
mostrado na Figura 5.8;

e Salve o arquivo ap6s as modificagoes realizadas. Em seguida, renomeie-o para Da-
taBaseUtils.props, dentro da propria pasta;

e Realizada a alteracao no arquivo, execute o Weka via Prompt de Comando. Para
executar o Weka junto ao MySQL, informe o seguinte comando:

java -cp <caminho do driver MySQL na pasta Weka>; <caminho do diretério do
arquivo weka.jar> weka.qgui. GUIChooser

O comando -cp é utilizado pelo Java para indicar quais diretérios devem ser pesqui-
sados para encontrar as bibliotecas necessarias para que o programa seja executado
[26]. Os diretorios devem ser separados por ponto e virgula. Um exemplo é mostrado
na Figura 5.9. Ao executar o comando, o Weka iniciard automaticamente;
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17 # specific data types

18 $#string, getString() = 0; ——> nominal
1% #booclean, getBoolean () = 1: ——> nominal
20 #double, getDouble () = 2; ——> numeric
21 #byte, getByte() = 3; ——> numeric
22 #short, getByte ()= 4; ——> numeric
22 #int, getInteger() = 5; ——> numeric
24 $#long, getLong() = &; ——> numeric
25 #float, getFlocat() = 7; —> numeric
26 f#date, getDate() = B; —> date

27 #text, getString() = 9; ——> string
28 #ftime, getTime () = 10; ——> date

29 INT = 5

30 INTEGER = 5

31 WVARCHAR = 0

S22 |BIT = 1 Declaracdo dos tipos de dados utilizados
33 FLOAT = 7

34 LONG = 7

35 TEXT = %

3& # other options

Figura 5.8: Declaracao do driver utilizado do MySQL e da URL de acesso ao banco de

dados no arquivo DataBaseUtilsmysql.props.
E¥ Prompt de Comando - java -cp C\Users\Yago\Desktop\Weka\mysgl-connecto.. ~ =

icrozoft Windows [versdo 6.3.76H01]
(c)> 2013 Microsoft Corporation. Todos os direitos reservados.

sUzerssYagorjava —cp C:slzerssYagosDezktopsMeka'mysgl-connector—java—-5.8.8-bin

.Jar;C:inUsersiYagorsDesktopsMekasweka. jar weka.gui.GUIChooser
——Regiztering Weka Editors——

] Weka GUI Chooser - O HES

Program Visualization Tools Help
Applications

Explorer

The University
of Waikato Experimenter

Whaikato Environment for Knowledge Anahysis KnowledgeFlow
Version 3.6.12

(c} 1553 - 2014

The University of Waikato Simple CLI
Hamilton, New Zealand

Figura 5.9: Iniciando o Weka e o MySQL via Prompt de Comando do Windows.

e Realizados os procedimentos de configuracao, o Weka podera ser iniciado normal-
mente pelo atalho Weka 3.6.
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Recuperacao dos Dados pelo Weka e Transformacgao para o Formato ARFF

Apos a configuragao do Weka para integrar-se ao MySQL descrita na Secao 5.4.2, os
arquivos em formato ARFF foram gerados a partir dos seguintes procedimentos:

Abrir o Weka em modo Ezplorer;

a opcao User...;

Na guia de menus, escolher a opcao Open DB...;

No campo URL, informar a URL de acesso a base de dados, e em seguida, escolher

Ao abrir a janela Database Connection Parameters, informar a URL de acesso ao

banco de dados e as permissoes de acesso, conforme mostrado na Figura 5.10;

Database Connection Parameters

Database URL |jdbcimysgl:/flocalhost: 3306/alunos_cic

Username root]

Password

Cancel

Figura 5.10: Permissoes de acesso ao banco de dados no Weka

Em seguida, escolher a opcao Connect. Caso a conexao seja estabelecida, aparecera

a mensagem connecting to: <base de dados> =true;

Informe a query a ser utilizada e clique na opcao Fzxecute.

Apobs o retorno dos

dados da consulta, clique em OK. Os dados serao mostrados no Weka conforme

apresentacao da Figura 5.11;

Q

Open file... OpenUR... Open DB...

Filter

Choose  |None

Current relation
Relation: QueryResult
Instances: 34

Attributes

Attributes: 66

Al None Invert Pattern

Name
1 W Matricula A
[ Jotdecs
PrimeiraMotaCB
PrimeiraTurmaCB
UltimaNotaCE
UltimaTurmaCB
StatusMencaoCB
QtdeED
PrimeiraNotaED
PrimeiraTurmaED
UltimaNotzED 9

2
3
4
5
6
7|
3
9
0
1

1
1

Remove

Status
oK

Weka Explorer

Classify | Cluster | Assodate | Select attributes | Visualize

Generate... Undo

Selected attribute
Name: Matricula
Missing: 0 (0%)

o N

Edit... Save...

Apply

Type: Numeric

Distinct: 34 Unique: 34 (100%)

Statistic
Minimum

Value
200001741

Maximum

200060151

Mean

200029745.471

StdDev

25627.537

Class: AluSituacao (Mom)

20000174

v || Visualize Al

200060151

-

200020048

Log

Figura 5.11: Dados recuperados do SQL mostrados no Weka.
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e Agora, basta escolher a opcao Save... que o arquivo serd salvo em formato ARFF.

Os procedimentos descritos nesta Secao foram realizados para os dados gerais dos
alunos (todos os alunos que possuem historico no departamento entre 2000 e 2013), e para
os dados gerais dos alunos separados por semestre entre 2000 e 2013. Ao todo, foram
criados 29 arquivos em formato ARFF. As querys utilizadas para criacdo dos arquivos
estao disponiveis no Apéndice C.

Cada arquivo ARFF é composto dos seguintes atributos, conforme mostrado na Tabela
5.14.

Tabela 5.14: Atributos presentes no arquivo ARFF.

Coluna Descricao
Matricula Matricula do aluno no sistema
QtdeCB Quantidade de vezes que Computacao Bésica foi cursada
PrimeiraNotaCB Primeira nota obtida em Computacao Basica
PrimeiraTurmaCB Primeira turma cursada de Computacao Bésica
UltimaNotaCB Ultima nota obtida em Computacio Basica
UltimaTurmaCB Ultima turma cursada de Computacio Basica
StatusMencaoCB Aprovacao ou Reprovacao do a}luyo ao cursar Computacao Bésica
pela ultima vez
QtdeED Quantidade de vezes que Estruturas de Dados foi cursada
PrimeiraNotaED Primeira nota obtida em Estruturas de Dados
PrimeiraTurmaED Primeira turma cursada de Estruturas de Dados
UltimaNotaED Ultima nota obtida em Estruturas de Dados
UltimaTurmaED Ultima turma cursada de Estruturas de Dados
StatusMencaoED Aprovacao ou Reprovacao do a}lur‘lo ao cursar Estruturas de Dados
pela ultima vez
QtdePS Quantidade de vezes que Programacao Sistemaética foi cursada
PrimeiraNotaPS Primeira nota obtida em Programacao Sistematica
PrimeiraTurmaP$S Primeira turma cursada de Programacao Sisteméatica
UltimaNotaPS Ultima nota obtida em Programacio Sistematica
UltimaTurmaPS Ultima turma turma cursada de Programacio Sistematica
StatusMencaoPs Aprovacao ou Reprova’gé'o do alur’lo a0 cursar Programagao
Sistematica pela tltima vez
QtdeC1 Quantidade de vezes que Calculo 1 foi cursada
PrimeiraNotaC1 Primeira nota obtida em Calculo 1
PrimeiraTurmaC1 Primeira turma cursada de Calculo 1
UltimaNotaC1 Ultima nota obtida em Calculo 1
UltimaTurmaC1 Ultima turma cursada de Calculo 1
StatusMencaoCl Aprovacao ou Reprovagé? dp aluno ao cursar Calculo 1 pela
altima vez
QtdeC2 Quantidade de vezes que Calculo 2 foi cursada
PrimeiraNotaC2 Primeira nota obtida em Calculo 2
PrimeiraTurmaC2 Primeira turma cursada de Calculo 2
UltimaNotaC2 Ultima nota obtida em Calculo 2
UltimaTurmaC2 Ultima turma cursada de Célculo 2
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StatusMencaoC2

QtdeC3
PrimeiraNotaC3
PrimeiraTurmaC3
UltimaNotaC3
UltimaTurmaC3

StatusMencaoC3

QtdeF1
PrimeiraNotaF'1
PrimeiraTurmaF'1
UltimaNotaF'1
UltimaTurmakF'1l

StatusMencaoF'1

QtdelF2
PrimeiraNotaF2
PrimeiraTurmak'2
UltimaNotal'2
UltimaTurmal'2

StatusMencaoF?2

QtdeF3
PrimeiraNotaF3
PrimeiraTurmak'3
UltimaNotalF'3
UltimaTurmakF'3

StatusMencaoF3

AluSexo
AluDtNasc
AluEscola
AluCotTipo
AluAnolngresso
AluSemestrelngresso
AluAnoSaida
AluSemestreSaida

SemestreCursoSaida
AluSaidaMotivo

AluSituacao

Aprovacao ou Reprovacao do aluno ao cursar Calculo 2 pela
ultima vez
Quantidade de vezes que Calculo 3 foi cursada
Primeira nota obtida em Calculo 3
Primeira turma cursada de Calculo 3
Ultima nota obtida em Calculo 3
Ultima turma turma cursada de Célculo 3
Aprovacao ou Reprovacao do aluno ao cursar Calculo 3 pela
ultima vez
Quantidade de vezes que Fisica 1 foi cursada
Primeira nota obtida em Fisica 1
Primeira turma cursada de Fisica 1
Ultima nota obtida em Fisica 1
Ultima turma cursada de Fisica 1
Aprovacao ou Reprovacao do aluno ao cursar Fisica 1 pela tultima
vez
Quantidade de vezes que Fisica cursada
Primeira nota obtida em Fisica 2
Primeira turma cursada de Fisica 2
Ultima nota obtida em Fisica 2
Ultima turma cursada de Fisica 2
Aprovacao ou Reprovacao do aluno ao cursar Fisica 2 pela ultima
vez
Quantidade de vezes que Fisica 3 foi cursada
Primeira nota obtida em Fisica 3
Primeira turma cursada de Fisica 3
Ultima nota obtida em Fisica 3
Ultima turma turma cursada de Fisica 3
Aprovacao ou Reprovacao do aluno ao cursar Fisica 3 pela ultima
vez
Sexo do aluno
Data de nascimento do aluno
Tipo de escola que o aluno cursou o Ensino Médio
Sistema de ingresso do aluno
Ano de ingresso na Universidade
Semestre de ingresso na Universidade
Ano de saida da Universidade
Semestre de Saida da Universidade
Quantidade de semestres que o aluno cursou até o momento do
desligamento
Motivo pelo qual o aluno foi desligado
Situagao do aluno na base de dados (cursando, formado ou
desligado)
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5.5 Mineracao de Dados

Apos a etapa de transformacao dos dados e geracao dos arquivos em formato ARFF,
os dados foram minerados no Weka utilizando os algoritmos de arvore de decisao (trees),
algoritmos de regras (rules) e os algoritmos meta-heuristicos (meta). Para este traba-
lho, optou-se por utilizar algoritmos destas tipologias pelo fato de gerarem padroes de
classificacao de facil entendimento e interpretacao, o que permite descobrir padroes e
semelhancas entre as regras construidas pelos algoritmos.

Utilizando o software Weka em modo Ezplorer, os arquivos foram pré-processados,
onde foram retirados os atributos considerados desnecesséarios para o processo de minera-
¢ao. Para os arquivos gerados entre o ano de 2000 a 2008, foram removidos os atributos
MatricAluno e AluSaidaMotivo, visto que a maioria dos algoritmos utilizavam apenas a
segunda informacao para classificar a condicao do aluno. Para os arquivos gerados a par-
tir de 2008, foram removidos os atributos MatricAluno, AluSaidaMotivo, AluAnoSaida,
AluSemestreSaida e SemestreCursoSaida, visto que a partir de 2008 grande parte dos
alunos constavam como cursando, sendo estes atributos invalidos para a mineracao. Para
o arquivo com todos os dados entre 2000 e 2013, foram considerados apenas as primeiras
notas de cada disciplina, o sexo (masculino ou feminino) e a situacao (cursando, formado
ou desligado) do aluno.

Apo6s a remocao dos atributos, foram aplicados os algoritmos de mineracao sobre os
dados. Pela opcao Classify, na barra de menu do Weka, é possivel escolher os algoritmos
a serem utilizados para a mineracao, ao acessar a opcao Chooser, conforme mostrado nas
Figuras 5.12 e 5.13.
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() Supplied test set Set
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More options...

{(Mom) AluSituacao w
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Result list (right-dick for options)

Status

OK Log w x0

Figura 5.12: Tela de acesso aos algoritmos no Weka

Entre as opgoes de teste, foi utilizada Cross-validation, com o valor Folds igual a 10.
De acordo com Witten et al. [63], o cross-validation (ou validacdo cruzada) realiza o
processo de decisao sobre um numero fixo de particoes dos dados, onde dado um ntamero
de N particoes, sao utilizadas N-1 particoes para treinamento e o restante é utilizado

66



] Weka Explorer = =

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

weka -~

B Jy dassifiers
1 bayes r output
functions

lazy

meta

mi

misc

rules

trees
o (R

@ BFTree
{ # DedisionStump
® FT
-
- )48
r ® J43graft
# LADTree
® LMT
-
# NETree
#® RandomForest
#® RandomTree
# REPTree
® SimpleCart -

(1 S e e R

Filter... Remove filter Close

Status

OK Log ’W- x0

Figura 5.13: Opcoes de algoritmos disponiveis no Weka

para teste. A forma padrao de predizer uma técnica de aprendizagem dada uma amostra
unica e fixa de dados é utilizar a estratificacao da validacao cruzada 10 vezes, onde os
dados sao divididos aleatoriamente em 10 partes. Por padrao, o valor 10 é utilizado, onde
9 particoes sao utilizadas para treinamento e 1 para teste, porém o nimero de particoes
pode ser variavel. As 10 estimativas de erros geradas pelas parti¢coes sao calculadas para
produzir uma estimativa de erro global.

O atributo escolhido para classificacao foi o AluSituacao, a partir do qual os algo-
ritmos construiram regras para identificar a situacao do aluno como cursando, formado
ou desligado. Para cada arquivo ARFF analisado, foram identificados os algoritmos que
geraram as melhores regras e conseguiram identificar o maior ntimero de instancias corre-
tamente. A Figura 5.14 mostra os algoritmos previamente selecionados que apresentaram
os melhores resultados para os dados de alunos ingressos no segundo semestre de 2005.
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Capitulo 6

Resultados

Este Capitulo apresenta os resultados obtidos por meio de consultas SQL e do processo
de mineracao de dados, seguindo a metodologia apresentada no Capitulo 5. A Secao 6.1
apresenta os resultados observados para os alunos por meio de consultas ao banco de
dados, e a Secao 6.2 apresenta os resultados obtidos para a evasao por meio do processo
de mineracao de dados realizado no Weka.

6.1 Resultados Obtidos por Consultas SQL ao Banco
de Dados

Os gréficos e resultados apresentados nesta Secao foram elaborados tomando por base
consultas SQL realizadas no banco de dados. Foram selecionados os alunos para os quais
foram verificados registros académicos na tabela Historico a partir do primeiro semestre
de curso, entre o ano de 2000 e 2013, o que indica que o aluno comprovadamente cursou
uma ou mais das disciplinas analisadas durante os trés primeiros semestres de curso. Ao
todo, foram contabilizados 1.105 registros.

6.1.1 Visao Geral

Dos 1.105 alunos identificados na base de dados que ingressaram no curso de Ciéncia da
Computacao da Universidade de Brasilia entre 2000 e 2013, foram identificados 33,6% dos
alunos como formados, 36,9% como desligados e 29,5% como cursando em 2014, conforme
a Figura 6.1. Ao verificar os percentuais obtidos por anélise estatistica dos dados, percebe-
se que o indice de formatura entre o ano de 2000 e 2013 é menor se comparado ao indice
de desligamento.

Pela Figura 6.2, a linha de tendéncia gerada pelo Excel aponta para o crescimento da
quantidade de alunos ingressantes no curso de Ciéncia da Computac¢ao para os proximos
semestres a partir de 2013. Entre o ano de 2000 e 2013, o namero de alunos ingressantes
variou entre 30 e 52 alunos por semestre.

A Figura 6.3 mostra o quantitativo de ingressantes, formados e desligados por semes-
tre entre o ano de 2000 e 2013. O grafico representa a situacao dos alunos ingressantes
por semestre no ano de 2014, periodo no qual os dados analisados foram obtidos. To-
mando como exemplo os alunos que ingressaram no primeiro semestre de 2004, em 2014
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Situacdo Geral em 2014

® Formado ® Desligadoe ® Cursando

Figura 6.1: Situacao dos alunos ingressantes entre 2000 e 2013 no ano de 2014.
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Figura 6.2: Grafico de Ingressantes por Semestre no curso de Ciéncia da Computagao da
Universidade de Brasilia entre o ano de 2000 e 2013.

nao havia alunos na situacao de cursando, 15 alunos foram constatados como desligados
e 25 formados. Considerando que o aluno conclua o curso, em média, entre 10 e 12 se-
mestres, justifica-se o crescimento da quantidade de alunos cursando e o decrescimento
da quantidade de alunos formados a partir do ano de 2008. Anterior ao ano de 2008,
o primeiro semestre de 2003 apresentou a maior quantidade de alunos que concluiram a
graduacao, somando 28 alunos formados. Se comparada a quantidade de formados pela
quantidade de ingressantes por semestre, o segundo semestre de 2001 apresentou o melhor
aproveitamento de alunos, com 80,6% dos alunos de formados. Em contrapartida, o pri-
meiro semestre de 2004 e o primeiro semestre de 2006 apresentaram a maior quantidade
de alunos que nao concluiram a graduacao, somando 22 alunos desligados cada. Se com-
parada a quantidade de desligados pela quantidade de alunos ingressantes por semestre,
o primeiro semestre de 2004 apresentou o pior aproveitamento de alunos, pois 61,1% dos
alunos ingressos sairam do curso antes do término. Cada coluna no grafico representa a
quantidade de alunos que foram identificados como cursando, formados ou desligados no
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ano de 2014.
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Figura 6.3: Situagao dos alunos ingressantes por semestre no curso de Ciéncia da Com-
putacao da Universidade de Brasilia no ano de 2014.

A Figura 6.4 apresenta as formas de ingresso para os alunos ingressantes entre 2000
e 2013, dada a situacao do aluno em 2014. Dentre os alunos formados, 68,2% ingressa-
ram pelo vestibular, 26,1% pelo Programa de Avaliacdo Seriada, 5,1% por transferéncia
obrigatoria e 0,6% ingressaram por acordo cultural.

Forma de Ingresso de Alunos Forma de Ingresso de Alunos Forma de Ingresso de Alunos
Desligados Cursando Formados
| |
= Acordo Cultural m Acordo Cultural m Acordo Cultural
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= ENEM = ENEM = ENEM
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m Transferéncia Facultativa B Transferéncia Facultativa m Transferéncia Facultativa
® portador de Diploma de Curso Superior = Portador de Diploma de Curso Superior m Portador de Diploma de Curso Superior
= Convénio Internacional = Convénio Internacional m Convénio Internacional

Figura 6.4: Formas de ingresso para os alunos identificados como formados, desligados e
cursando em 2014.

Entre os alunos identificados como cursando, 64,1% ingressaram pelo vestibular, 24,5%
pelo PAS, 4,9% por transferéncia facultativa, 2,5% por transferéncia obrigatoria, 1,6% por
ser portador de diploma de curso superior e 0,9% pelo Exame Nacional do Ensino Médio
(ENEM).

Dentre os alunos identificados como desligados, 63,7% ingressaram pelo vestibular,
18,9% pelo PAS, 8,8% por transferéncia obrigatoria, 5,1% por matricula cortesia, 2,9%
por transferéncia facultativa, 0,3% por convénio internacional e 0,3% por acordo cultural.
Do gréfico, percebe-se que entre 2000 e 2013 nao houve registros de formados por alunos
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ingressos por matricula cortesia, ENEM, transferéncia facultativa, por ser portador de
diploma de curso superior e convénio internacional.

Analisando os motivos de evasao por semestre, percebe-se que 0s motivos mais recor-
rentes para justificar a evasao dos alunos em geral foram o desligamento por abandono,
por nao cumprimento de condicao, desligamento voluntario, desligamento por reprovar
trés vezes a mesma disciplina obrigatoria, por novo vestibular e por transferéncia. Do
mesmo modo, pode-se constatar que o desligamento por falecimento e por decisao judicial
sao eventuais, ocorrendo em menor frequéncia ao longo dos anos. Dos alunos desligados
entre 2000 e 2013, apenas 0,2% foram desligados por falecimento e 0,7% por decisao judi-
cial. A Tabela 6.1 detalha o percentual de alunos ingressantes por semestre, entre o ano
de 2000 e 2013, que foram identificados como desligados em 2014, separados por motivo
de desligamento. Foram considerados para a tabela apenas os motivos mais recorrentes
de desligamento identificados na base de dados.

Tabela 6.1: Percentual de alunos desligados por motivo.

Semestre Percentual (%) de Desligamento por Motivo
Reprovou 3
Nao vezes
Abandono  Cumpriu  Voluntario Mesma N9V0 Trfm ns'fe—
.~ . Vestibular réncia
Condigao Disciplina
Obr.
1/2000 10 60 30 0 0 0
2/2000 28.6 50 14,3 0 0 7,1
1/2001 12,5 75 12,5 0 0 0
2/2001 33,3 16,7 50 0 0 0
1/2002 0 46,1 38,5 0 7,7 7,7
2/2002 0 46,1 38,5 0 7,7 7,7
1/2003 21,05 47.4 10,5 21,05 0 0
2/2003 23 38,5 154 7,7 7,7 7,7
1/2004 27,3 27,3 36,4 0 0 4.5
2/2004 6,7 46,7 26,7 0 0 0
1/2005 40 26,7 20 13,3 0 0
2/2005 20 60 5 0 10 5
1/2006 18,2 45,5 4.6 0 9 22,7
2/2006 11,1 38,9 27,8 11,1 11,1 0
1/2007 12,5 37,5 37,5 0 0 12,5
2/2007 33,3 58,3 0 8,4 0 0
1/2008 8,3 41,7 17,7 0 33,3 0
2/2008 6,25 37,5 25 25 0 6,25
1/2009 5,9 23,5 29,4 17,6 23,5 0
2/2009 4,35 26,1 8,7 17,4 39,1 4,35
1/2010 13,6 36,4 4,6 0 31,8 13,6
2/2010 15 55 0 10 20 0
1/2011 5,9 52,9 5,9 35,3 0 0
2/2011 0 77,3 0 9,1 9,1 4.5
1/2012 10 70 0 0 20 0
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2/2012 0 78,6 0 7,1 14,3 0
1/2013 0 33,3 33,3 0 33,3 0

6.1.2 Analise dos Alunos por Género

A Figura 6.5 mostra a quantidade de alunas ingressantes por semestre entre 2000 e
2013, e a quantidade das mesmas que foram identificadas como formadas no ano de 2014.
Pelo gréfico, o primeiro semestre de 2005 e o primeiro semestre de 2010 registraram a maior
quantidade de alunas ingressantes, totalizando 10 alunas cada. Se comparada a quanti-
dade de alunas formadas sobre o total de alunas ingressantes por semestre, o primeiro
semestre de 2001 apresentou o melhor aproveitamento das alunas, pois 100% das alunas
ingressantes formaram-se, seguido do primeiro semestre de 2003, com aproveitamento de
86% de alunas formadas.

Visdo do numero de ingressantes e desligados do género feminino em 2014

Quantidade

1/2012
2/2012
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2/2013

Semestre/Ano de Ingresso

Ingressantes M Desligadas

Figura 6.5: Quantidade de alunas ingressantes por semestre entre o ano de 2000 e 2013
e quantidade de alunas que foram identificadas como formadas no curso de Ciéncia da
Computacao da Universidade de Brasilia no ano de 2014.

A Figura 6.6 mostra a quantidade de alunos do sexo masculino ingressantes por semes-
tre entre 2000 e 2013, e a quantidade dos mesmos que foram identificados como formados
no ano de 2014. Ao comparar o nimero de alunos ingressantes e formados por género,
percebe-se que ha uma predominancia dos alunos do sexo masculino no curso de Cién-
cia da Computacao da Universidade de Brasilia. Se comparada a quantidade de alunos
formados sobre o total de alunos ingressantes do sexo masculino, o segundo semestre de
2001 e o primeiro semestre de 2001 apresentaram o melhor aproveitamento de alunos, pois
formaram 81% e 74% dos alunos ingressantes, respectivamente.

A Figura 6.7 apresenta a visao do percentual de desligamento geral em 2014, separado
por semestre. Do total de alunos que ingressaram no primeiro semestre de 2004 e no
primeiro semestre de 2006, 61,1% e 55%, respectivamente, foram identificados como des-
ligados em 2014, sendo estes considerados os semestres com maior percentual de evasao
entre 2000 e 2013.

As Figuras 6.8 e 6.9 mostram o comparativo de alunos que foram identificados como
formados e desligados no ano de 2014, separados por género. Entre 2000 e 2008, percebe-
se a maior variacao da taxa de alunos formados e desligados para o género feminino, tendo
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Visdo do niimero de ingressantes e desligados do genéro masculino em 2014
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Figura 6.6: Quantidade de alunos do sexo masculino ingressantes por semestre entre o
ano de 2000 e 2013 e quantidade de alunos que foram identificados como formados no
curso de Ciéncia da Computacao da Universidade de Brasilia no ano de 2014.
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Figura 6.7: Visao da taxa de desligamento geral por semestre no ano de 2014.

sido constatados semestres com 100% de aproveitamento (primeiro semestre de 2001) e
com 0% de aproveitamento (segundo semestre de 2005 e primeiro semestre de 2006) das
alunas ingressantes. Para o género masculino, a taxa de formados por semestre variou
entre 38,1% (primeiro semestre de 2004) e 81,5% (segundo semestre de 2001).

A Figura 6.10 apresenta as formas de saida observadas para os alunos que foram iden-
tificados como desligados em 2014. Dos alunos ingressantes entre 2000 e 2013, 46,6%
foram desligados por nao cumprimento de condicao, 14,2% por abandono, 14,2% por des-
ligamento voluntéario, 11,8% por novo vestibular, 10,3% por reprovar trés vezes a mesma
disciplina obrigatoria, 2% por transferéncia, 0,7% por decisao judicial e 0,2% por faleci-
mento.

A partir dos dados gerais obtidos entre 2000 e 2013 e analisando-os por género dos
alunos, pode-se constatar que:

e Entre o ano de 2000 e 2013, foram contabilizadas 127 alunas que matricularam-se
no curso de Ciéncia da Computacdo. Deste total, no ano de 2014 haviam 34,7%
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Taxa de Formados

Taxa de alunos formados separados por género
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Figura 6.8: Taxa de alunos formados por semestre entre o ano de 2000 e 2013 separados
por género.
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Figura 6.9: Taxa de alunos desligados por semestre entre o ano de 2000 e 2013 separados
por género.

alunas desligadas, 36,2% formadas e 29,1% cursando. No mesmo periodo, foram
contabilizados 978 alunos do sexo masculino no curso de Ciéncia da Computacao.
Deste total, no ano de 2014, haviam 37,2% alunos desligados, 33,3% formados e
29,5% cursando;

Dentre as alunas formadas, 76% nao informaram a escola de origem onde cursaram
o Ensino Médio. Em relacao aos alunos formados, esse percentual aumenta para
78,5%:

97,1% das alunas formadas ingressaram na UnB pelo sistema universal e 2,9% pelo
sistema de cotas para negros. Dos alunos formados, 95,1% ingressaram pelo sistema
universal e 4,9% por sistemas de cotas para negros;

Das alunas formadas que informaram a escola de origem onde concluiram o Ensino
Médio, 90,9% sao oriundas de escola particular e 9,1% de escola publica. Dentre
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Motivos de Desligamento
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Figura 6.10: Formas de desligamento identificadas para os alunos em geral ingressos entre
2000 e 2013.

os alunos formados que informaram a escola de origem, 84,3% cursaram o Ensino
Médio em escola particular e 25,7% em escola publica;

e Das alunas formadas que cursaram o Ensino Médio em escola particular, 80% foram
aprovadas pelo sistema universal e 20% pelo sistema de cotas para negros. Entre
as alunas formadas que cursaram o Ensino Médio em escola piblica, 100% foram
aprovadas pelo sistema universal. Para os alunos formados que cursaram o Ensino
Médio em escola particular, 93,2% foram aprovados pelo sistema universal e 6,8%
pelo sistema de cotas para negros. Entre os alunos formados que cursaram o Ensino
Médio em escola publica, 91% foram aprovados pelo sistema universal e 9% pelo
sistema de cotas para negros;

e As alunas formadas ingressaram no curso na faixa etaria dos 16 aos 32 anos, sendo
que 76% ingressou no curso com idade entre 17 e 19 anos. Os alunos formados
ingressaram no curso na faixa etaria dos 16 a 35 anos, e destes, 73,5% ingressaram
com idade entre 17 e 19;

e Das alunas formadas, 60,9% ingressaram pelo vestibular, 26% pelo Programa de
Avaliacao Seriada (PAS), 10,9% por transferéncia obrigatoria e 2,2% por acordo
cultural;

e Dos alunos formados, 29,8% formaram-se antes do 10° semestre, 55,1% entre o 10°
e 12° semestre, e 15,1% apds o 12° semestre;

e As alunas formadas levaram em média 11 semestres para concluir o curso, e o0s
alunos em média 10 semestres;

e As alunas desligadas cursaram, em média, 5 semestres. Para os alunos desligados,
a média aumenta para 6 semestres;

e Das alunas desligadas, 68% ingressaram na faixa etaria entre 17 e 19 anos;

e 70% das alunas desligadas nao informaram em qual tipo de escola (piblica ou par-
ticular) cursaram o Ensino Médio. Para os alunos, esse percentual é reduzido para
64,3%;

76



Das alunas desligadas que informaram a escola de origem na qual cursaram o Ensino
Meédio, 84% sao oriundas de escola particular, e entre os alunos, 70,8% sao oriundos
de escola particular;

Todas as alunas desligadas que cursaram o Ensino Médio em escola piblica ou par-
ticular foram aprovadas pelo sistema universal. Dos alunos desligados que cursaram
o Ensino Médio em escola particular, 87% foram aprovados pelo sistema universal
e 13% pelo sistema de cotas para negros. Dos alunos desligados que cursaram o
Ensino Médio em escola publica, 5,3% foram aprovados pelo sistema de cotas para
escola publica de alta renda PPI, 28,9% pelo sistema de cotas para negros e 65,8%
pelo sistema universal;

97,7% das alunas desligadas foram aprovadas pelo sistema universal e 2,3% pelo
sistema de cotas para negros. Dos alunos desligados, 87,4% foram aprovados pelo
sistema universal, 12,1% pelo sistema de cotas para negros e 0,5% por cotas para
escola publica de alta renda PPI;

Entre as alunas desligadas, 47,7% ingressaram pelo vestibular, 22,5% pelo Programa
de Avaliacao Seriada (PAS), 15,9% por transferéncia obrigatoria e 13,6% por ma-
tricula cortesia. Entre os alunos desligados, 0,3% ingressaram por acordo cultural,
0,3% por convénio internacional, 4,1% por matricula cortesia, 18,4% pelo Programa
de Avaliagao Seriada (PAS), 3,3% por transferéncia facultativa, 8% por transferéncia
obrigatoria e 65,6% pelo vestibular;

Dos alunos desligados que cursaram o Ensino Médio em escola particular, 87%
foram aprovados pelo sistema universal e 13% pelo sistema de cotas para negros.
Dos alunos desligados que cursaram o Ensino Médio em escola publica, 5,3% foram
aprovados pelo sistema de cotas para escola publica de alta renda PPI, 28,9% pelo
sistema de cotas para negros e 65,8% pelo sistema universal;

Entre todas as alunas desligadas, 22,7% foi por abandono, 6,8% por decisao judicial,
22.7% por nao cumprimento de condicao, 25% por desligamento voluntario, 18,2%
por novo vestibular, 2,3% por reprovar trés vezes a mesma disciplina obrigatéria e
2,3% por transferéncia. Entre todos os alunos desligados, 13,2% foi por abandono,
49,4% por nao cumprimento de condicao, 12,9% por desligamento voluntario, 0,3%
por falecimento, 11% por novo vestibular, 11,3% por reprovar trés vezes a mesma
disciplina obrigatéria e 1,9% por transferéncia;

56,8% das alunas desligadas sairam do curso entre o 1° e o 3° semestre, 18,2% sairam
entre 0 4° e o 7° semestre e 25% sairam apés o 7° semestre do curso. Analisando
0 mesmo cenario para os alunos desligados, 36% sairam entre o 1° e o 3° semestre,
41,2% entre o 4° e o 7° semestre e 22,8% apos o 7° semestre;

Das alunas desligadas entre 0 1° e 0 3° semestre do curso, 12% foi por abandono, 12%
por decisao judicial, 28% por desligamento voluntario, 20% por ndao cumprimento de
condigao, 24% por novo vestibular e 4% por transferéncia. Dos alunos desligados no
mesmo periodo, 6,1% sairam por motivo de abandono, 53,4% por ndao cumprimento
de condicao, 16,8% por desligamento voluntério, 9,2% por novo vestibular, 11,4%
por reprovar trés vezes a mesma disciplina obrigatoria e 3% por transferéncia;
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e Das alunas desligadas entre o0 4° e o 7° semestre do curso, 12,5% foi por abandono,
37,5% por nao cumprimento de condigao, 256% por desligamento voluntério, 12,5%
por novo vestibular e 12,5% por reprovar trés vezes a mesma disciplina obrigatoria.
Dos alunos desligados no mesmo periodo, 12,8% sairam por motivo de abandono,
50% por nao cumprimento de condicao, 11,3% por desligamento voluntério, 15,3%
por novo vestibular, 9,3% por reprovar trés vezes a mesma disciplina obrigatoria e
1,3% por transferéncia;

e Das alunas desligadas apos o 7° semestre do curso, 54,5% foi por motivo de aban-
dono, 18,2% por nao cumprimento de condicao, 18,2% por desligamento voluntario
e 0,1% por novo vestibular. Dos alunos desligados apos o 7° semestre, 25,3% sai-
ram por motivo de abandono, 42,2% por nao cumprimento de condicdo, 9,6% por
desligamento voluntério, 1,2% por falecimento, 6% por novo vestibular, 14,5% por
reprovar trés vezes a mesma disciplina obrigatoria e 1,2% por transferéncia.

6.1.3 Analise das Disciplinas

A partir da anélise dos dados armazenados nas tabelas evasao cic, evasao _mat e
evasao__ cic, constatou-se que:

e Dos alunos em geral que cursaram a disciplina Computagao Bésica, 17,35% nao
cursaram a disciplina Estruturas de Dados e 31,85% néo cursaram a disciplina Pro-
gramacao Sistematica. Considerando apenas os alunos desligados que cursaram
a disciplina Computacao Basica, 31,12% nao cursaram a disciplina Estruturas de
Dados e 55,63% néao cursaram a disciplina Programacao Sistematica;

e Dos alunos em geral que cursaram a disciplina Calculo 1, 25,21% néo cursaram a
disciplina Calculo 2 e 38,65% nao cursaram a disciplina Céalculo 3. Considerando
apenas os alunos desligados que cursaram a disciplina Calculo 1, 36,31% nao cursa-
ram a disciplina Céalculo 2 e 60,83% nao cursaram a disciplina Céalculo 3;

e Dos alunos em geral que cursaram a disciplina Fisica 1, 28,90% n&o cursaram a
disciplina Fisica 2 e 42,18% néo cursaram a disciplina Fisica 3. Considerando apenas
os alunos desligados que cursaram a disciplina Fisica 1, 48,71% nao cursaram a
disciplina Fisica 2 e 68,46% nao cursaram a disciplina Fisica 3.

A Figura 6.11 mostra a taxa de reprovagao geral entre 2000 e 2013 para as disciplinas
ofertadas nos trés primeiros semestres do curso . Analisando as taxas de reprovacao
por departamento, as disciplinas observadas com maiores indices de reprovacao foram
Computagao Basica (26,06%), Célculo 3 (45,2%) e Fisica 1 (37,13%). Analisando todas
as disciplinas apresentadas no grafico, a disciplina Céalculo 3 apresenta a maior taxa de
reprovacao, seguida de Calculo 1 (38,09%) e Fisica 1 (37,13%).

Ao analisar a taxa de desligamento por disciplina considerando apenas os dados dos
alunos identificados como desligados, constatou-se que o indice de reprovagao é superior
se comparado aos indices de reprovacao geral, conforme mostrado na Figura 6.12. Para
todas as disciplinas analisadas, com excecao da disciplina Estruturas de Dados, foram ve-
rificadas taxas de reprovacao acima de 50%. Analisando por departamento, as disciplinas
observadas com maiores indices de reprovacao para os alunos desligados foram Progra-
macao Sistematica (53,59%), Célculo 3 (80,69%) e Fisica 3 (73,17%). Analisando todas
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Figura 6.11: Taxa de reprovagao geral entre 2000 e 2013 para as disciplinas obrigatérias
ofertadas nos trés primeiros semestres.

as disciplinas apresentadas no gréfico, a disciplina Célculo 3 apresentou a maior taxa de
reprovacao, seguida de Fisica 3 e Célculo 1 (70,84%).

Taxa de reprovacdo entre 2000 e 2013 dos alunos desligados
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Figura 6.12: Taxa de reprovagao entre 2000 e 2013 dos alunos desligados para as disciplinas
obrigatorias ofertadas nos trés primeiros semestres.

A Figura 6.13 apresenta o percentual geral de alunos que reprovaram trés vezes a
mesma disciplina para os trés primeiros semestres. Para a disciplina Programacao Siste-
matica, nao foram identificados alunos que reprovaram ao cursar pela terceira vez. Para as
demais disciplinas, foi identificada uma variagio entre 0,76% (Calculo 3) e 3,64% (Fisica
1). Analisando por departamento, as disciplinas observadas com maiores indices de re-
provacao ao serem cursadas pela terceira vez foram Computagao Basica (2,44%), Calculo
1 (2,05%) e Fisica 1 (3,64%).

As Tabelas 6.2 e 6.3 apresentam, respectivamente, o percentual de mencoes obtidas
pelos alunos em geral e pelos alunos desligados nas disciplinas obrigatorias dos trés pri-
meiros semestres. Foram consideradas para o cédlculo dos percentuais apenas as primeiras
mencoes obtidas pelos alunos ao cursaram as disciplinas.
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Figura 6.13: Percentual de alunos que reprovaram trés vezes a mesma disciplina obriga-

toria.

Das mencoes obtidas pelos alunos em geral, foi identificado que nas disciplinas oferta-
das pelo Departamento de Matematica (MAT-UnB), o percentual de men¢oes SR, IT e MI
é maior se comparadas as demais disciplinas apresentadas. Para as disciplinas ofertadas
pelo Instituto de Fisica (IF-UnB), foi verificado um maior percentual de mengbes MM, e
para o Departamento de Ciéncia da Computagao foi verificado um maior percentual de
mencoes MS e SS nas disciplinas introdutorias.

Para todas as disciplinas apresentadas na Tabela 6.2, as mencoes TR e TJ varia entre
0% e 6,1%. Analisando os maiores percentuais por mencao, verifica-se que:

O maior percentual de mencao TR foi verificado em Calculo 3, com 6,1%;

O maior percentual de mencao TJ foi verificado em Fisica 1, com 1%;

O maior percentual de mencao SR foi verificado em Calculo 3, com 11%;

O maior percentual de mencao II foi verificado em Fisica 1, com 16%;

O maior percentual de mencao MI foi verificado em Céalculo 3, com 13,7%;

O maior percentual de mencao MM foi verificado em Fisica 3, com 44,7%:;

O maior percentual de mencao MS foi verificado em Programacao Sistemética, com

32,1%;

O maior percentual de mencéo SS foi verificado em Computacio Béasica, com 19.8%.

Tabela 6.2: Percentual de mencoes por disciplina dos alu-
nos em geral.

Disciplina Percentual (%) de Mengoes
TR TJ SR IT MI MM MS SS CC
Computacao Basica 0,8 0,3 9,3 9.5 9.5 19,5 29,7 19,8 0,6
Estruturas de Dados | 1,5 0,1 5,5 7,4 6,7 26,3 294 19 4
Progr. Sistematica 3,6 0,3 5,8 3,9 7.3 33,7 32,1 12,1 1,2
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Calculo 1 08 06 76 141 12,6 31 194 75 64
Caleulo 2 1,3 07 59 11,2 105 379 21,8 88 19
Calculo 3 61 03 11 131 13,7 364 155 2,7 1.2
Fisica 1 15 1 61 16 108 325 199 98 24
Fisica 2 2 01 55 49 99 43 267 67 12
Fisica 3 18 1 78 7 112 447 176 T4 16

Das mencoes obtidas pelos alunos desligados, verificou-se que ha uma diminui¢ao no
desempenho dos alunos desligados em todas as disciplinas, se comparadas com a média
geral. Foiidentificada uma diminuicao nos percentuais de meng¢oes MM, MS e SS (men¢oes
de aprovagao), e em contrapartida, um aumento no percentual de mengdes SR, 1T e MI
(mengoes de reprovagdo). Tomando como exemplo a disciplina Fisica 3, percebe-se para
os alunos desligados um aumento de 33% na taxa de mengoes SR e uma diminuicao de
11% na taxa de mencgoes SS, se comparados ao desempenho dos alunos em geral.

Analisando os maiores percentuais por mencao dos alunos desligados, verifica-se que:

e O maior percentual de mencao TR foi verificado em Calculo 3, com 7,8%;

e O maior percentual de mencao TJ foi verificado em Fisica 1 e Fisica, ambos com
0,8%:

e O maior percentual de mencao SR foi verificado em Calculo 3, com 28,8%;

e O maior percentual de mencao II foi verificado em Célculo 1, com 22,3%;

e O maior percentual de menc¢ao MI foi verificado em Computacao Basica, com 16,2%;
e O maior percentual de mencao MM foi verificado em Fisica 2, com 38,5%;

e O maior percentual de mengao MS foi verificado em Computacao Béasica, com 21,1%;

e O maior percentual de mencao SS foi verificado em Computacao Bésica, com 11,8%.

Tabela 6.3: Percentual de mencoes por disciplina dos alu-
nos desligados.

Disciplina Percentual (%) de Mencoes

TR TJ SR II MI MM MS 5SS CC

Computacao Basica 1,7 0,2 9.8 145 16,2 176 21,1 11,8 7,1
Estruturas de Dados | 2,8 0 12,5 13,9 9,3 26 21 10 4,6
Progr. Sistematica 3,9 0,6 16,6 8,8 11 37 149 39 3,3

Calculo 1 2 0,3 148 223 133 253 11 31 7.9
Caleulo 2 04 08 133 16,1 157 329 12,9 48 32
Calculo 3 78 0 288 183 111 209 105 0,7 2
Fisica 1 33 08 136 107 121 282 138 64 21
Fisica 2 05 0 135 9 16 385 185 3 1
Fisica 3 57 08 236 106 146 35 73 08 1.6
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6.2 Resultados Obtidos por Mineracao de Dados

Nas Secoes 6.2.1 e 6.2.2 sao apresentadas as regras e padroes descobertos pelo processo
de mineracao de dados. Primeiramente, foi realizado o processo de mineracao sobre os
1.105 registros dos alunos que ingressaram no curso entre 2000 e 2013, apresentado na
Secao 6.2.1. Depois, foram selecionados sete semestres entre 2000 e 2013 que apresentaram
os maiores indices de evasao, conforme o gréifico apresentado na Figura 6.3. Do gréafico,
pode-se constatar que os sete semestres que apresentaram os maiores indices de evasao
foram o segundo de 2002, o primeiro de 2004, o segundo de 2005, o primeiro de 2006, o
segundo de 2006, o segundo de 2009 e o segundo de 2011. Os resultados obtidos para tais
semestres serao apresentados na Sec¢ao 6.2.2.

6.2.1 Evasao Geral dos Alunos Entre 2000 e 2013

Para a anélise dos dados gerais, foram utilizados os algoritmos de arvore de decisao
J48 e J48¢graft, os algoritmos de regras DecisionTable e PART e os algoritmos de meta-
aprendizagem AttributeSelectedClassifier e END, conforme apresentado na Tabela 6.4. No
geral, os algoritmos obtiveram uma taxa de acerto aproximada entre 50% e 60%.

Tabela 6.4: Algoritmos utilizados para os dados gerais dos alunos ingressos entre o ano
de 2000 e 2013.

Algoritmo Critérios de Avaliagao
Instancias Instancias
Classificadas Classificadas
Corretamente (%) Incorretamente (%)

J48 52.4887 47.5113
J48graft 52.4887 47.5113
DecisionTable 59.276 40.724
PART 53.2127 46.7873
AttributteSelectedClassifier 55.2941 44.7059
END 50.0452 49.9548

Entre as regras geradas pelos algoritmos J48 e J48¢graft para as primeiras mencoes
obtidas, pode-se verificar que foram classificados como desligados os alunos que:

e Obtiveram mencao SR ou TR em Fisica 1;

e Foram aprovados em Fisica 1, Fisica 2 e Calculo 1 com men¢ao MM, reprovados em
Fisica 3 com mencao MI e obtiveram mencao diferente de MI ou TJ em Calculo 3;

e Foram aprovados em Fisica 1, Fisica 2 e Calculo 1 com mencao MM e reprovados
com mencao SR em Fisica 3;

e Foram aprovados em Fisica 1, Fisica 2 e Calculo 1 com menc¢ao MM, reprovados em
Fisica 3 com mencao II e obtiveram mencao diferente de MM ou MS em Célculo 2;

e Foram aprovados em Fisica 1 e Fisica 2 com mencao MM, reprovados em Célculo 1
com mencao MI e obtiveram mencao diferentes de MS em Calculo 2;
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Foram aprovados com mencao MS em Célculo 1 e reprovados com mencao IT ou MI
em Programacao Sistematica;

Foram reprovados com TR ou TJ em Calculo 1, obtiveram mencao diferente de SS
em Programacao Sistematica e reprovados com mencao SR em Estruturas de Dados;

Foram aprovados em Fisica 1 e Fisica 2 com menc¢ao MM, aprovados em Calculo 1
com mencao MS e reprovados com mencao IT ou MI em Programacgao Sistemaética;

Foram aprovados em Fisica 1 e Fisica 2 com mencao MM e obtiveram mencao SR
ou crédito concedido em Calculo 1;

Foram aprovados em Fisica 1 com mencao MM e reprovado em Fisica 2 com mencao
MI ou SR;

Foram aprovados em Fisica 1 com crédito concedido e reprovados em Fisica 2 com
mencao SR;

Foram reprovados em Fisica 1 com mencao II, e reprovados com mencao II ou TR
ou obtiveram crédito concedido em Célculo 1;

Foram reprovados em Fisica 2 com mencao MI ou SR;

Obtiveram crédito concedido em Fisica 1 e foram reprovados em Fisica 2 com meng¢ao
SR.

Através das regras geradas pelo algoritmo PART aplicadas ao conjunto de dados de
teste, foram classificados corretamente como desligados:

54,04% dos alunos que reprovaram Fisica 1 e Calculo 1 com mencao II;
66,01% dos alunos que reprovaram Fisica 2 com menc¢ao SR;

81,31% dos alunos que reprovaram Programacao Sistemética com mencao SR;
77,02% dos alunos que reprovaram Céalculo 1 com mencao SR;

57,51% dos alunos que reprovaram Programacgao Sisteméatica com mengao IT;
53,16% dos alunos que reprovaram Céalculo 2 com mencao SR;

94,06% dos alunos que foram aprovados em Célculo 2 com mencao SS e Fisica 2
com mencao MS;

63,09% dos alunos que reprovaram Computacio Bésica com mencao MI;
77,76% dos alunos que obtiveram crédito concedido em Programagcao Sistemaética;

60,18% dos alunos que reprovaram Fisica 2 com mencao MI e foram aprovados em
Programacao Sisteméatica com mengao MM e Fisica 1 com mengao MM;

53,85% dos alunos que reprovaram Programacao Sisteméatica com mencao MI.

O algoritmo DecisionTable utilizou a combinagao das primeiras mengoes obtidas nas
disciplinas Calculo 3 e Fisica 3 para classificar a situacao do aluno. Conforme mostrado na
Tabela 6.5, foi verificado que dado o baixo desempenho em pelo menos uma das disciplinas,
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o aluno foi classificado como desligado, salvo excecao do aluno ser aprovado em Célculo
3 com mencao SS e Fisica 3 com mencao MM.
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Tabela 6.5: Regras geradas pelo algoritmo de regra De-
cisionTable para classificacdo dos alunos desligados. A
tabela de decisao foi construida a partir das combinacoes
de mencgoes obtidas nas disciplinas Céalculo 3 e Fisica 3.

Disciplinas
Calculo 3 Fisica 3
- TJ
II TJ
11 SS
SR SS
TR cC
SR CcC
- CcC
SR TR
MS TR
MM TR
- TR
TR TR
SR MS
SR IT
MI II
11 SR
MM SR
MS SR
SR SR
- SR
CC -
MI -
11 -
TJ MI
CC MI
TJ MM
SS MM

Pelo algoritmo de meta-aprendizagem AttributeSelectedClassifier, foram classificados
corretamente como desligados:

e 80,02% dos alunos reprovados com mencao SR e 80,32% com men¢ao TR em Fisica
1.

)

e 53,32% dos alunos reprovados com mencao MI e 75,18% com mencao SR em Célculo
2, dada a aprovacao em Fisica 1, Fisica 2 e Célculo 1 com mencao MM;

e 75,54% dos alunos reprovados com MI, 98,32% com mencao SR e 46,14% aprovados
com mencao MM em Calculo 2, dada a aprovacao em Fisica 1 e Fisica 2 com mencao
MM e a reprovacao em Céalculo 1 com mencao MI;
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e 77.5% dos alunos reprovados com mencao SR e 53,36% que obtiveram crédito con-
cedido em Calculo 1, dada a aprovacao em Fisica 1 e Fisica 2 com mencao MM;

e 56,06% dos alunos reprovados com mengao MI e 62,49% com menc¢ao SR em Fisica
2, dada a aprovacao em Fisica 1 com mencao MM;

e 67,91% dos alunos reprovados com mencao I e 44,02% com mencao MI em Calculo
1, dada a reprovacao em Fisica 1 com mencao MI;

e 98.08% dos alunos reprovados com mencao II, 100% com mencao SR e 98,08%
aprovados com mencao SS em Calculo 2, dada a reprovacao em Fisica 1 com mencgao
MI e a aprovacao em Calculo 1 com mencao MS;

e 70,54% dos alunos reprovados com mencao SR em Célculo 1, dada a reprovacao em
Fisica 1 com menc¢ao MI;

e 83,92% dos alunos reprovados com mencao II, 97,62% com mencdo TR e 66,04%
que obtiveram crédito concedido em Célculo 1, dada a reprovagao em Fisica 1 com
mencao 11.

O algoritmo de meta-aprendizagem END foi utilizado alterando-se a opcao classifier
para meta.nestedDichotomies. ClassBalanced ND, conforme mostrado na Figura 6.14.

L+ weka.gui.GenericObjectEditor

weka, dassifiers.meta, END
About

A meta classifier for handling multi-class datasets with 2-class classifiers More

by building an ensemble of nested dichotomies. Capabilies

classifier ClassBalancedND -5 1 -W weka.classifiers trees, 148 -- -C 0,25 -M 2

debug |False W
numlterations |10

seed |1

Open... Save... 0K Cancel

Figura 6.14: Alteracao de classificador no algoritmo de meta-aprendizagem END.

Através das regras utilizadas pelo algoritmo, pode-se constatar que foram classificados
corretamente como desligado:

e 100% dos alunos reprovados com mencao TR ou T.J, 90,91% com mencao SR, 96,72%
com mencao II e 74,36% que obtiveram crédito concedido em Computacao Bésica;

e 61,75% dos alunos reprovados com mencao MI, 95,17% com mencao SR, 68,36% com
mencao I e 95,16% com mencao TR em Fisica 3, dada a aprovagao em Computacgio
Bésica com mencao SS;

e 73,24% dos alunos aprovados com men¢ao MM em Computacdo Basica e Fisica 2 e
reprovados com mencao SR em Calculo 3;

e 68.31% dos alunos reprovados com mencao MI, 95,15% com mencao II, 95,15% com
menc¢ao SR e 95,16% com mencao SR em Fisica 2, dada a aprovacao em Computacio
Basica com mengao MM;
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e 66,26% dos alunos reprovados com mencao MI, 96,67% com mencao II e 96,54%
com mencao SR em Fisica 2, dada a aprovacao em Computacao Basica com mencgao
MS;

e 57,10% dos alunos reprovados com mencao MI, 100% com mencao SR e 73,82% com
mencao I em Estruturas de Dados, dada a aprovacao em Computacao Bésica e
Fisica 2 com mencao MS.

Analisando as taxas de classificacao geradas pelos algoritmos conforme mostrado na
Tabela 6.6, foi possivel identificar que entre os alunos que estavam cursando em 2014, 30%
a 54% foram classificados como desligados, enquanto que 24% a 31% foram considerados
formados, indicando que os alunos tém maior propensao a serem desligados do curso antes
da conclusao. Considerando a taxa de desligamento, 30,06% dos alunos irdo desligar-se no
melhor caso e 53,99% no pior caso. Considerando a taxa de formatura, 30,67% dos alunos
irdo formar-se no melhor caso e 24,54% no pior caso. Para ambos os casos, o algoritmo
DecistonTuable apresentou a maior taxa de predicao para provaveis formados e desligados.

Tabela 6.6: Anélise das matrizes de confusao dos algoritmos para os alunos identificados
como cursando em 2014.

Algoritmo Percentual (%) de classificagdo dos cursandos em 2014
Formado Desligado Cursando

J48 24,54 30,06 45,40
J48graft 24,54 30,37 45,09
DecisionTable 30,67 53,99 15,34
PART 27,91 32,31 39,78
AttributteSelectedClassifier 26,07 32,82 41,11
END 27,91 49,39 22,70

A partir dos algoritmos de clusterizacao SimpleKMeans e FatherstFirst, foi realizada a
analise dos clusters gerados a partir dos atributos AluSexo e AluSituacao. Pelo algoritmo
SimpleK Means, foram gerados dois clusters, onde 63% das instancias pertencem ao cluster
0 e o ponto centroide é representado pelos alunos do sexo masculino formados. Em 37%
das instancias pertencem ao cluster 1 e o ponto centroide é representado pelos alunos do
sexo masculino desligados, conforme mostrado na Figura 6.15.

O algoritmo FatherstFirst também gerou dois clusters, onde 41% das instancias per-
tencem ao cluster 0, e o ponto centroide é representado pelos alunos do sexo feminino
formado, e 59% das instancias pertencem ao cluster 1 e o ponto centroide é representado
pelos alunos do sexo masculino desligados, conforme mostrado na Figura 6.16.

6.2.2 Evasao dos Alunos nos Semestres com Maiores Taxas de
Desligamento

Para a analise dos dados por semestre de ingresso, foram selecionados os algoritmos que

apresentaram os melhores conjuntos de regras (que utilizaram maior nimero de atributos

no conjunto de regras ou que apresentaram padroes precisos) e que apresentaram maiores
taxas de acerto, considerando o niimero de instancias que foram classificadas corretamente
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Figura 6.15: Cluster gerado pelo algoritmo SimpleKmeans, a partir dos atributos AluSezo
e AluSituacao.
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Figura 6.16: Cluster gerado pelo algoritmo FatherstFisrt, a partir dos atributos AluSezo
e AluSituacao.

e a estatistica Kappa dos algoritmos, que mede a precisao de predicao de uma classe
verdadeira. A Estatistica Kappa varia entre 0 e 1, considerando que quanto mais proximo
do valor 1 melhor o desempenho do algoritmo na classificacao das instancias. Pelo fato de
cada algoritmo gerar uma regra especifica para classificacao, buscou-se comparar as regras
e identificar similaridades nos padroes de regras utilizadas pelos algoritmos selecionados.
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Ingressantes no Segundo Semestre de 2002

Para o conjunto de dados do segundo semestre de 2002, os algoritmos que apresentaram
as melhores regras e melhor desempenho foram os algoritmos de arvore ADTree, BF Tree
e LADTree, o algoritmo de regras JRip e os algoritmos de meta-aprendizagem Bagging,
MultiBoostAB e RandomCommitee, conforme mostrado na Tabela 6.7.

Tabela 6.7: Algoritmos utilizados para os dados do segundo semestre de 2002.

Algoritmo Critérios de Avaliagao
. Instancias
Instancias Classificadas
Classificadas Estatistica Kappa
Corretamente (%) Incorretamente
(%)

ADTree 85.7143 14.2857 0.7126
BFTree 88.5714 11.4286 0.7705
LADTree 94.2857 5.7143 0.8852
JRip 88.5714 11.4286 0.7697
Bagging 88.5714 11.4286 0.7697
MultiBoostAB 91.4286 8.5714 0.8276
RandomCommitee 88.5714 11.4286 0.7697

Para o segundo semestre de 2002, uma das causas percebidas para justificar a evasao
dos alunos foi a reprovacao na disciplina de Computacao Basica, dado que os algoritmos
LADTree, JRIP e MultiBoostAB classificaram os alunos que cursaram a disciplina Com-
putacao Basica mais de uma vez como desligados. Pelo algoritmo MultiBoostAB, alunos
que cursaram Computacao Basica mais de uma vez foram identificados como desligados
numa proporcao de 100%.

Uma excecao encontrada pelos algoritmos ADTree, BFTree, LADTree, ¢ Bagging e
RandomCommitee foi que os alunos que foram aprovados em Céalculo 2 pela primeira
vez, com mengao 53, foram identificados com desligados. Pelo algoritmo BFTree, foram
identificados trés casos nesta condi¢ao no conjunto de teste gerado pelo algoritmo. Uma
das possibilidades para justificar tal regra é o fato do conjunto de dados constituir uma
amostra pequena.

Para o algoritmo AD7Tree, as alunas foram classificados como desligadas. Para o
algoritmo RandomCommitee, os alunos que obtiveram SR como primeira menc¢dao em
Fisica 3, MM como ultima mencao em Programacao Sistematica ou a tultima mencao em
Fisica 2 diferente de MM apresentaram maior probabilidade de serem classificados como
desligados. O mesmo ocorre para a disciplina de Computagao Béasica, na qual alunos que
obtiveram mencao MI ao cursar a disciplina pela primeira vez foram classificados como
desligados, conforme as regras geradas pelos algoritmos LA DTree, Bagging, MultiBoostAB
e RandomComitee, o que indica que o desempenho do aluno na disciplina de Computacao
Basica foi um dos determinantes para o desligamento do aluno.

Conforme a Tabela 6.7, o algoritmo de arvore de decisao LA DTree apresentou o melhor
desempenho. A Figura 6.17 apresenta a regra de classificacao utilizada pelo algoritmo,
onde aproximadamente 94,3% das instancias foram classificadas corretamente.
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weka.classifiers.trees.LADTree:

: 0,0

| {1) SemestreCurscSaida < §.5: -2.076,2.076
| (1) SemestreCursoSaida »= &.5: 1.09,-1.09
|| {2)0cdeCB « 1.5: 0.444,-0.444

| | | {3) PrimeiraNotal? = 55: -3.71,3.71
| | | (3)PrimeiraNMotaC2 '= 55: 2.065,-2.08&5
| | {2)QtdeCB >= 1.5: -2,2

| | (4)PrimeiralNotaCB = MI: -0.556,0.556

| | {4)PrimeiralotaCB != MI: 0.247,-0.247
| {5)RluDtNasc = 1967: 0.521,-0.521

| (5)RluDtNasc !'= 1967: -0.476,0.476
Legend: FORMADO, DESLIGADD

#Iree size (total): lé

#TIree size (number of predictor nodes): 11
#Leaves (number of predictor nodes): 8
#Expanded nodes: 70

#Processed examples: 1113

#Ratio e/n: 15.9

Figura 6.17: Regra gerada pelo algoritmo de arvore LADTree. Os valores positivos indi-
cam se o aluno esta formado ou desligado, conforme condicao.

Ingressantes no Primeiro Semestre de 2004

Para o primeiro semestre de 2004, os algoritmos que apresentaram melhores desempe-
nhos foram os algoritmos de arvore ADTree, J48graft e LADTree, o algoritmo de regras
OneR e os algoritmos de meta-aprendizagem Bagging, MultiBoostAB e RandomCommi-
tee, conforme apresentado na Tabela 6.8.

Tabela 6.8: Algoritmos Utilizados para os dados do primeiro semestre de 2004.

Algoritmo Critérios de Avaliacao
. Instancias
Instancias Classificadas
Classificadas Estatistica Kappa
Corretamente (%) Incorretamente
(%)

ADTree 69.4444 30.5556 0.3125
J48graft 72.2222 27.7778 0.4156
LADTree 72.2222 27.7778 0.4156
OneR 66.6667 33.3333 0.3165
Bagging 777778 22.2222 0.5325
MultiBoostAB 75 25 0.4671
RandomCommitee 75 25 0.4527

Todos os algoritmos apresentados na Tabela 6.8 utilizaram atributos da disciplina
Calculo 3 em suas regras, em que alunos que foram aprovados em Calculo 3 foram classifi-
cados como formados. Pela regra utilizada pelo algoritmo OneR, os alunos que obtiveram
mengoes MM e MS estao formados, e para as demais mengoes (II, TR, SR e SS) os alu-
nos foram classificados como desligados. Em 88,89% das instancias foram classificadas
corretamente neste caso.
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Pelos algoritmos LADTree, Bagging e MultiBoostAB, os alunos que obtiveram MI
como primeira mencao na disciplina Estruturas de Dados foram classificados como des-
ligados. Ainda para a disciplina Estruturas de Dados, o algoritmo J48graft determinou
que dada a aprovagao do aluno em Célculo 3, se o aluno cursou a disciplina mais de uma
vez, este foi considerado desligados.

Para a disciplina Calculo 2, foi verificado que os alunos que obtiveram MM como
ultima nota foram classificados como desligados pelos algoritmos ADTree, LADTree e
MultiBoostAB. Pelo algoritmo MultiBoostAB, alunos que obtiveram MM como tltima
mencao em Calculo 2 foram classificados em 89,95% como desligados.

Para a disciplina Programacao Sistemética, os algoritmos ADTree, LADTree e Multi-
BoostAB, os alunos que obtiveram mencao MS foram classificados como formados. Para
as demais mencoes, o algoritmo MultiBoostAB determinou em 77,88% como desligados.

Para o primeiro semestre de 2004, a nota obtida em Céalculo 2 aparenta ser um dos
fatores determinantes para a continuidade dos alunos ingressantes no semestre, o que pode
indicar uma relacao entre o desempenho do aluno em Célculo 2 para Calculo 3, visto que
todos os algoritmos utilizaram a aprovagao em Calculo 3 como regra de classificacao dos
alunos. Outra justificativa é o fato de muitos alunos terem cursado Calculo 3 nos semestres
finais do curso, o que implica para os algoritmos que se o aluno nao cursou Célculo 3 ou
obteve baixo desempenho, foram considerados desligados. Do mesmo modo, a aprovacao
na disciplina Estruturas de dados pode ser considerada um fator de decisao, ja que os
algoritmos também indicaram que alunos que cursaram Estruturas de Dados mais de
uma vez foram classificados como desligados.

Conforme a Tabela 6.8, o algoritmo que apresentou o melhor desempenho foi o algo-
ritmo de regra Bagging, onde aproximadamente 77,8% das instancias foram classificadas
corretamente. Ao todo, foram geradas 10 arvores de decisao distintas pelo algoritmo. A
Figura 6.18 apresenta uma delas como exemplo.

REFTree

SemestrelurscSaida <« 9.5 : DESLIGRDO (11/0) [5/0]
JemestreCursciaida »>= 9.5

| PrimeiraNotaED = M5 : FORMADO (3/0) [5/1]

| PrimeiraNotaED = MI : DESLIGRDO (2/0) [1/0]

| PrimeiraNotaED = MM : FORMADO (5/0) [1/0]

| PrimeiraNotaED = TR : FOEMADO (2/0) [0/0]

| PrimeiraNotaED = 55 : FOEMADO (0/0) [0/0]

| PrimeiraNotaED = SR : DESLIGRDO (1/0) [0/0]

| PrimeiraNotaED = II : FOEMARDO (0/0) [0/0]

3ize of the tree : 10

Figura 6.18: Uma das regras geradas pelo algoritmo de regras Bagging para os dados do
primeiro semestre de 2004.
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Ingressantes no Segundo Semestre de 2005

Para os dados do segundo semestre de 2005, foram utilizados os algoritmos de &r-
vore ADTree, BF Tree, LADTree e SimpleCart, e os algoritmos de meta-aprendizagem
AdaBoostM1, MultiBoostAB e RandomSubSpace, conforme apresentado na Tabela 6.9.
Os algoritmos de regras nao foram considerados, por ndao apresentarem novas regras e
padroes desconhecidos para o conjunto de dados.

Tabela 6.9: Algoritmos Utilizados para os dados do segundo semestre de 2005.

Algoritmo Critérios de Avaliagao
. Instancias
Instancias Classificadas
Classificadas Estatistica Kappa
Corretamente (%) Incorretamente
(%)
ADTree 86.8421 13.1579 0.7383
BFTree 69.4444 30.5556 0.4

LADTree 72.2222 27.7778 0.4714
SimpleCart 69.4444 30.5556 0.489
AdaBoostM1 72.2222 27.7778 0.4578
MultiBoostAB 75 25 0.5207
RandomSubSpace 72.2222 27.7778 0.4643

Um padrao identificado, em todos os algoritmos, foi a utilizacao do atributo referente
a ultima turma de Calculo 2 nas regras de classificacdo. Em todas as regras geradas,
foram classificados como formados os alunos que cursaram Calculo 2 na turma K no
primeiro semestre de 2006. Outro padrao identificado pelos algoritmos ADTree, LADTree,
AdaBoostM1 e MultiBoostAB é que alunos que obtiveram SR como primeira mencao na
disciplina Fisica 3 foram identificados como desligados. Todos os algoritmos de &rvore de
decisao classificaram como desligados os alunos que sairam antes do ano de 2007.

Pelo algoritmo LADTree e AdaBoostM1, foram classificados como formados os alunos
que cursaram Fisica 2 na turma K no primeiro semestre de 2006. Pelos algoritmos A D T'ree,
LADTree e AdaBoostM1, alunos que obtiveram a primeira mencao em Estruturas de
Dados diferente de MM foram considerados desligados.

Para os dados deste semestre, as turmas nas quais foram cursadas as disciplinas de
Calculo 2 e o desempenho na disciplina Estruturas de Dados foram os fatores que mais
influenciaram na continuidade dos alunos. Outra tendéncia percebida é que os alunos
que obtém SR ao cursar Fisica 3 pela primeira vez tém maior propensao a evadir do
curso, o que pode indicar uma dificuldade por parte dos alunos para a disciplina. Ao
analisar as turmas de Calculo 2, percebe-se que varios fatores podem estar relacionados
ao desempenho da turma, que podem estar relacionados ao contetido, ao docente (didética
empregada, formas de avaliagao, entre outros), ou ao aluno (motivagao, tempo dedicado
aos estudos, facilidade ou dificuldade de assimilagdo dos contetdos), o que exige uma
estudo mais detalhado e aprofundado.

Dos algoritmos utilizados, o que apresentou o melhor desempenho foi o ADTree, pois
aproximadamente 86,8% das instancias foram classificadas corretamente. A regra gerada
é apresentada na Figura 6.19.
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Figura 6.19: Regra gerada pelo algoritmo de &rvore de decisao ADTree para os dados do
segundo semestre de 2005.

Ingressantes no Primeiro Semestre de 2006

Para os dados do primeiro semestre de 2006, foram utilizados os algoritmos de arvore
ADTree, BFTree, LADTree e SimpleCart, e os algoritmos de meta-aprendizagem Bagging,
LogitBoost e MultiBoostAB, conforme apresentado na Tabela 6.10. Os algoritmos de
regras nao foram utilizados para a analise deste conjunto.

Tabela 6.10: Algoritmos Utilizados para os dados do primeiro semestre de 2006.

Algoritmo Critérios de Avaliagao
L Instancias
Instancias Classificadas
Classificadas Estatistica Kappa
Corretamente (%) Incorretamente
(%)
ADTree 80 20 0.604
BFTree 82.5 17.5 0.6552
LADTree 85 15 0.703
SimpleCart 82.5 17.5 0.6552
Bagging 82.5 17.5 0.6517
LogitBoost 80 20 0.6
MultiBoostAB 82.5 17.5 0.6552
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Todos os algoritmos, com excecao dos algoritmos Bagging e MultiBoostA B, utilizaram
atributos relacionados a disciplina Fisica 3 em suas regras de classificacao. Pelos algorit-
mos de arvore de decisao, os alunos que cursaram Fisica 3 na turma D no segundo semestre
de 2007 foram classificados como formados. Junto a disciplina de Fisica 3, a aprovacao em
Programacao Sistematica foi utilizada pelos algoritmos ADTree, LogitBoost e MultiBoos-
tAB, no qual alunos que obtiveram menc¢ao MS foram classificados como formados, e os
alunos que obtiveram mencoes diferente de MS foram classificados como desligados. Pelo
algoritmo MultiBoostA B, alunos que obtiveram mencao MS na disciplina Programacao
Sistematica foram classificados em 79,93% dos casos como formados. Alunos que foram
aprovados em Fisica 3 e Calculo 3 foram classificados como aprovados.

Pela analise dos algoritmos e das regras geradas, percebe-se que a maior dificuldade
dos alunos encontra-se nas disciplinas do terceiro semestre do curso, tais como Fisica 3
e Programacao Sistematica, o que pode indicar que nesse grupo os alunos obtiveram um
bom desempenho nos dois primeiros semestres.

O algoritmo LADTree apresentou o melhor desempenho para os dados do primeiro
semestre de 2006, pois 85% das instancias foram classificadas corretamente. A regra
gerada pelo algoritmo é mostrada na Figura 6.20.
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{5) SemeatreCursoiaida >= 7.5: 0.296,-0.296
| {9)PrimeiraNotaF3 = MM: 0.551,-0.551
| {9)PrimeiraNotaF3 != MM: -0.395,0.395
{7} 5emestreCurscoSaida < 9.5: -0.35%,0.39
| {10)PrimeiraNotaED = MS5: 0.424,-0.424
| {10)PrimeiraNotaED '= M5: -0.506,0.504
{7)SemeatreCuraciaida »>= 9.5: 0.304,-0.304
| {&8)PrimeiraTurmaC3 = 2008_1_H: -0.563,0.5&63
| {8)PrimeiraTurmaC3 !'= 2008_1_H: 0.534,-0.534
Legend: FOEMADO, DESLIGADO
#Iree size (total): 31
#Iree size (number of predictor nodes): 21
#Leaves (number of predictor nodes): 14
#Expanded nodes: 100
#Processed examples: 1572
#Ratioc e/n: 15.72

Figura 6.20: Regra gerada pelo algoritmo de arvore LADTree para os dados do primeiro
semestre de 2006.
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Ingressantes no Segundo Semestre de 2006

Para os dados do segundo semestre de 2006, foram utilizados os algoritmos de &rvore
BFTree, J48, J48graft e LADTree, o algoritmo de regra Ridor e os algoritmos de meta-
aprendizagem FilteredClassifier e RandomCommittee, conforme apresentado na Tabela
6.11.

Tabela 6.11: Algoritmos Utilizados para os dados do segundo semestre de 2006.

Algoritmo Critérios de Avaliagao
L Instancias
Instancias Classificadas
Classificadas Estatistica Kappa
Incorretamente
Corretamente (%)
(%)

BEFTree 86.1111 13.8889 0.7309
J48 83.3333 16.6667 0.6776
J48graft 83.3333 16.6667 0.6776
LADTree 86.1111 13.8889 0.7293
Ridor 86.1111 13.8889 0.7309
FilteredClassifier 86.1111 13.8889 0.7309
Randofiomm“' 83.3333 16.6667 0.6766

Os algoritmos BFTree, J48, FilterClassifier ¢ RandomCommitee utilizaram a pri-
meira turma da disciplina Estruturas de Dados para classificar os alunos como formados
ou desligados, porém os algoritmos BFTree e FilteredClassifier apresentaram melhores
desempenhos, ambos classificando aproximadamente 86,1% das instancias corretamente.
Comparando as duas regras geradas, os alunos que cursaram Estruturas de Dados pela
primeira vez na turma E no primeiro semestre de 2010, na turma A no primeiro semestre
de 2008 ou na turma C no segundo semestre de 2004 foram classificados como desligados,
dado que o aluno saiu do curso depois do ano de 2009. Pelo algoritmo J48graft, o aluno
que cursou Estruturas de Dados na turma C no segundo semestre de 2004 foi classificado
como desligado dado que o aluno nao tenha cursado Fisica 1 na turma A no segundo
semestre de 2006.

Pelos algoritmos J48¢graft e LADTree, os alunos que cursaram Fisica 1 na turma A
no segundo semestre de 2006 foram classificados como formados, da mesma forma que os
alunos que cursaram Célculo 2 na turma K no primeiro semestre de 2007 e os alunos que
cursaram Fisica 1 na turma A no segundo semestre de 2006. Pelos algoritmos LADTree e
RandomCommittee, alunos que foram aprovados em Calculo 1 ao cursar a disciplina pela
primeira vez foram classificados como aprovados.

Analisando as regras apresentadas, percebe-se que os atributos relacionados a disci-
plina Estruturas de Dados foram utilizados pela maioria dos algoritmos, o que indica que
a turma na qual o aluno cursou a disciplina pela primeira vez pode estar influenciando
no desempenho posterior do aluno, seja de forma direta ou indireta.

Entre os algoritmos utilizados, o BFTree, Ridor e FilteredClassifier apresentaram me-
lhores desempenhos, ambos identificado aproximadamente 86,1% das instancias classifica-
das corretamente. A Figura 6.21 apresenta a regra de classificacao gerada pelo algoritmo
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FilteredClassifier. Os niimeros entre parénteses representam, respectivamente, o nimero
de instancias abrangidas pela regra e o niimero de instancias classificadas incorretamente,
ambos separados por uma barra.

AluinoSaida = " (-inf-2009.5]": DESLIGADO (15.0/1.0)
AluinoJaida = " (2009.5-inf}’

| PrimeiraTurmaED = 2007_1 A: FOEMADO (15.0)
| PrimeiraTurmaED = 2007_2 A: FORMADC (0.0}

I FrimeiraTurmsED = 2010_1 E: DESLIGADD (1.0}
| PrimeiraTurmaED = 2008 _1 A: DESLIGRZDO (1.0)
I FrimeiraTurmaED = 2009 1 D: FORMADOD (1.0}

I PrimeiraTurmaED = 2004 2 C: DESLIGADD (2.0)
I FrimeiraTurmsED = 2007_2 D: FORMADOD (1.0}

| PrimeiraTurmasED = 2002_2 A: FOEMADC (0.0)

I PrimeiraTurmaED = 2007_2 B: FORMADOD (0.0)

I FrimeiraTurmsED = 2006_2 A: FORMADO (0.0}

I PrimeiraTurmsED = 2004 1 : FOEMRDO (0.0}
Number of Leaves : 12

S5ize of the tree : 14

Figura 6.21: Regra gerada pelo algoritmo de meta-aprendizagem FilteredClassifier para
os dados do segundo semestre de 2006.

Ingressantes no Segundo Semestre de 2009

Para os dados do segundo semestre de 2009, foram utilizados o algoritmo de arvore
J48¢graft, o algoritmo de regras JRip e os algoritmos de meta-aprendizagem AdaBoostM1,
Bagging, Decorate e LogitBoost, conforme apresentado na Tabela 6.12.

Os algoritmos J/8graft, Bagging e LogitBoost identificaram os alunos que foram apro-
vados com mencao MM em Fisica 1 como desligados. Pelo algoritmo AdaBoost, alunos
aprovados com mencao MM em Fisica 1 foram classificados em 57,61% como desligados.
Outro padrao identificado pelos algoritmos é que alunos que cursaram a disciplina Pro-
gramacao Sistematica na turma A no segundo semestre de 2010 foram classificados como
formados.

Por meio das regras apresentadas, o desempenho na disciplina de Fisica 1 pode ser
considerada um fator determinante no processo de evasao, visto que por ser uma disciplina
inicial, a nao aprovacao nesta disciplina ou um baixo rendimento, mesmo o aluno sendo
aprovado, poderd impactar nas disciplinas subsequentes.

O algoritmo que apresentou o melhor desempenho para os dados do segundo semes-
tre de 2009 foi o JRip, onde aproximadamente 97,9% das instancias foram classificadas
corretamente. A Figura 6.22 apresenta a regra de classificacao utilizada pelo algoritmo.
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Tabela 6.12: Algoritmos Utilizados para os dados do segundo semestre de 2006.

Algoritmo Critérios de Avaliacao
. Instancias
Instancias Classificadas
Classificadas Estatistica Kappa
Corretamente (%) Incorretamente
()

J48graft 93.75 6.25 0.8822
JRip 97.9167 2.0833 0.962
AdaBoostM1 89.5833 10.4167 0.8098
Bagging 93.75 6.25 0.8822
Decorate 93.75 6.25 0.8822
LogitBoost 91.6667 8.3333 0.8502

JRIF rules:

(AluknoSaida »= 2012) and (UltimaTurmaP3 = 2010_2 &) => Aludituacao=FORMADO (3.0/0.0)
(2luknoSaida <= 0) => AluSituacac=CURSANDC (22.0/0.0)
=» RluJituacaoc=DESLIGADO (23.0/0.0)

Number of Rules : 3

Figura 6.22: Regra gerada pelo algoritmo de regras JRip para os dados do segundo
semestre de 2009.

Ingressantes no Segundo Semestre de 2011

Para os dados do segundo semestre de 2011, foram utilizados o algoritmo de arvore
LADTree, o algoritmo de regra JRip e os algoritmos de meta-aprendizagem Bagging, Fil-
teredClassifier, MultiBoostAB, OrdinalClassClassifier e RandomSubSpace, conforme apre-
sentado na Tabela 6.13.

Tabela 6.13: Algoritmos Utilizados para os dados do segundo semestre de 2011.

Algoritmo Critérios de Avaliagao
. Instancias
Instancias Classificadas
Classificadas Estatistica Kappa
Corretamente (%) Incorretamente
(%0)
LADTree 80.4348 19.5652 0.6057
JRip 86.9565 13.0435 0.7386
Bagging 82.6087 17.3913 0.6515
FilteredClassifier 86.9565 13.0435 0.7386
MultiBoostAB 82.6087 17.3913 0.6515
OrdinalClassClas- 86.9565 13.0435 0.7386
sifier

RandomSubSpace 82.6087 17.3913 0.6515
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Todos os algoritmos utilizaram a disciplina Fisica 1 como ponto de andlise inicial.
Através dos algoritmos Bagging e RandomSubSpace, os alunos com mengoes MI, II e
SR em Fisica 1 foram classificados como desligados. Dado que o aluno foi aprovado em
Fisica 1, a aprovacao em Programacao Sistematica foi determinante para classificar se o
aluno esta cursando ou desligado. Pelos algoritmos LAD Tree e MultiBoostAB, alunos que
obtiveram SR em Programagao Sistematica foram classificados como desligados.

Analisando os padroes detectados pelos algoritmos, as disciplinas de Fisica 1 e Pro-
gramacao Sistematica foram determinantes para os algoritmos classificarem o aluno como
cursando ou desligado. Dado que todos os algoritmos identificaram Fisica 1 como origem
das regras, percebe-se que os alunos ingressantes nesse semestre encontraram dificuldades
na disciplina.

Os algoritmos que apresentaram os melhores desempenhos foram JRip, FilteredClas-
sifier e o OrdinalClassClassifier, pois ambos classificaram aproximadamente 87% das
instancias corretamente. Analisando as matrizes de confusiao dos algoritmos, 3 alunos
cursando foram identificados como desligados e 3 alunos desligados foram identificados

como cursando. A Figura 6.23 apresenta a regra de classificacao utilizada pelo algoritmo
JRip.

{StatusMencacFl = REPROVADD) => RluSituacac=DESLIGADD (22.0/3.0)
{UltimaMotaFS = 5R) => RAluSituacac=DESLIGADO (2.0/0.0)
=» AluSituacac=CURSANDO (22.0/1.0)

Humber of Rules : 3

Figura 6.23: Regra gerada pelo algoritmo de regras JRip para os dados do segundo
semestre de 2011.
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Capitulo 7

Conclusao

Neste trabalho, foram identificadas variaveis, regras e padroes capazes de auxiliar na
deteccao das causas de evasao dos alunos do Bacharelado em Ciéncia da Computacao.
Foram realizadas analises estatisticas e mineracao de dados a partir dos dados disponibi-
lizados sobre os alunos ingressantes no curso entre 2000 e 2013.

Foi verificado que, embora a taxa de ingresso tenha crescido ao longo dos anos, a
quantidade de alunos que evadiram do curso é bastante superior a quantidade de alunos
formados. O percentual de alunas formadas é superior ao de alunos formados, embora o
ingresso de alunos seja muito predominante. A partir de 2008, é verificado um decréscimo
na taxa de formados por semestre de ingresso, visto que a maioria dos alunos levam
mais de 10 semestres para concluir o curso. Para os alunos (do sexo masculino), nao foi
identificado um periodo com maior indice de evasao, enquanto que para as alunas a evasao
¢ maior entre o primeiro e o terceiro semestres do curso.

Foi verificado que o vestibular e o PAS constituem as principais formas de ingresso no
curso. Os percentuais de ingresso e desligamento do vestibular sao maiores se comparados
aos do PAS. Nao constatou-se, entre 2000 e 2013, alunos formados que ingressaram por
matricula cortesia, convénio internacional e transferéncia facultativa. Como a Universi-
dade de Brasilia adotou o ENEM como forma de ingresso a partir de 2012, ainda nao
foram constatados alunos formados.

Entre as formas de desligamento, as principais apontadas foram desligamento por
nao cumprimento de condicao, desligamento por abandono e desligamento voluntéario.
Foi verificado que os alunos desligados em geral cursaram, em meédia, de cinco a seis
semestres. Ainda, foi possivel verificar para as alunas, uma maior taxa de desligamento
entre o primeiro e o terceiro semestres, o que indica que as alunas tendem a ter evasao do
curso principalmente nos dois primeiros anos de graduagao.

Comparando a média de desempenho dos alunos em geral e dos alunos desligados,
verificou-se que os iltimos apresentaram maiores taxas de reprovagao, se comparados a
media geral. Constatou-se que os alunos apresentam maior dificuldade nas disciplinas
ofertadas pelo Departamento de Matematica e o Instituto de Fisica, especialmente em
Calculo 1, Fisica 1, Célculo 3 e Fisica 3, considerando que essas disciplinas apresentaram
altas taxas de reprovacao. Das disciplinas analisadas ofertadas pelo Departamento de
Ciéncia da Computagao, Computacao Bésica e Programacao Sisteméatica sao as disciplinas
com maiores taxas de reprovacao, porém os percentuais de reprovacao sao relativamente
menores se comparados as disciplinas de Célculo e Fisica.
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Ao realizar a mineragao de dados no Weka, os algoritmos de classificagao apresenta-
ram variacao no desempenho para cada arquivo de dados analisado, sendo necesséria a
utilizacao de diferentes algoritmos para identificar padroes e similaridades entre as regras
geradas. Durante a mineracao de dados, houve algoritmos que, embora apresentassem
uma alta taxa de acerto, nao forneciam regras ou informagoes relevantes para justificar
as causas de evasao.

Analisando os dados gerais, os algoritmos apontaram na maioria dos casos que a
reprovacao ou um baixo desempenho nas disciplinas de Célculo 1, Fisica 1, Céalculo 3
e Fisica 3 estavam relacionados ao desligamento. Porém foram identificadas algumas
excecoes, como a condi¢ao do aluno ser aprovado em Calculo 2 com mencao SS e Fisica 2
com menc¢ao MS ser considerado desligado pelo algoritmo de regra PART. Para a regra,
foram verificadas seis instancias na base de dados geral e trés instancias abrangidas pela
regra no conjunto de teste no Weka. Ao verificar a base de dados, os alunos desligados
que obtiveram mencao SS em Caélculo 2 e MS em Fisica 2 evadiram principalmente por
nao cumprimento de condicao e desligamento voluntério.

Outra excecao gerada pelo algoritmo DecisionTable ¢ dada a aprovacao em Calculo
3 com menc¢ao SS e Fisica 3 com mencao MM o aluno ser classificado como desligado,
porém ao verificar a base de dados nao foi constatada nenhuma instancia abrangida pela
regra. Também foi verificado que todos os algoritmos aplicados sobre o conjunto de dados
gerais apontaram uma tendéncia dos alunos a sairem do curso antes da conclusao, visto
que todos os algoritmos aplicados sobre o conjunto de dados gerais classificaram mais
alunos que estavam cursando em 2014 como provaveis desligados do que formados.

Analisando os dados por semestre de ingresso, foi verificado que os atributos rela-
cionados as turmas e mencoes foram fortemente utilizados para a geragao de regras de
classificacao pelos algoritmos. Pelos algoritmos de classificacao, verificou-se que as tur-
mas nas quais as disciplinas foram cursadas também foram determinantes para classificar
determinado aluno como cursando, formado ou desligado, principalmente em Calculo 2,
o que sugere a necessidade de um estudo aprofundado a respeito da relacao entre as tur-
mas e a continuidade do curso. Das regras geradas, observou-se que as causas de evasao
sao variadas para cada semestre analisado, porém o baixo rendimento nas disciplinas de
Calculo 1, Calculo 3, Fisica 1, Fisica 3, Estruturas de Dados e Programacao Sistemética
apresentaram-se como as causas de evasao mais recorrentes.

7.1 Contribuicoes

Os processos de mineracao de dados e de anélise estatistica realizados neste trabalho
permitiram validar a hipdtese apresentada na Secao 1.5, que era identificar informacoes
relevantes para relacionar padroes descobertos nos dados com o processo de desligamento
dos alunos no Bacharelado em Ciéncia da Computacao da Universidade de Brasilia.

Em resumo, dos resultados obtidos nesse trabalho, sugerimos que o baixo rendimento
nas disciplinas de Célculo 1, Calculo 3, Fisica 1, Fisica 3 e Programacao Sisteméatica
podem ser utilizadas como parametros para identificar um aluno com risco de evasao.
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7.2 Trabalhos Futuros

Como sugestoes para trabalhos futuros, sao propostos:

e Comparar o desempenho dos alunos matriculados no Bacharelado, Licenciatura e
Engenharia da Computagao nas disciplinas iniciais ofertadas aos trés cursos, tais
como Calculo 1 e 2, Computacao Béasica e Estruturas de Dados;

e Comparar o desempenho dos alunos matriculados no Bacharelado em Ciéncia da
Computacao nas disciplinas finais de curso, tais como Organizacao e Arquitetura
de Computadores, Software Basico e Sistemas Operacionais;

e Analisar novos atributos (por exemplo, dados informados na inscri¢do do vestibular
ou PAS) para identificar novos padroes nos perfis de alunos com risco de evasao;

e Repetir o experimento futuramente para avaliar se houve diminuicao das taxas de
evasao com a implantacao do novo Projeto Politico Pedagogico no Bacharelado em
Ciéncia da Computagao.
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Anexo 1

Programa e Pré-Requisitos nas
Disciplinas Analisadas

As ementas e pré-requisitos das disciplinas analisadas estao disponibilizadas na Tabela
[.1, conforme disponibilizado no Portal MatriculaWeb da Universidade de Brasilia.

Tabela [.1: Programas e pré-requisitos das disciplinas

analisadas.
Codigo  Disciplina Ementa Pré-requisito(s)
e Histoérico do computador;
e Computadores e a Resolucao
de Problemas;
e Estruturas de Decisao;
~ e Vetores e Matrizes; P
116304 Computacgao Disciplina sem
Bésica e Cadeias de Caracteres; pré-requisitos

e Sub-Algoritmos: Funcoes e
Procedimentos;

e O Estilo de Programacao;

e Particularidades da Lingua-
gem Pascal.
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Representacao e Manipula-
¢ao de Cadeias;

116301 -
Estruturas de Dados Linea- Computacio
res; AS]
116319 Estruturas de Bgslljca
Listas Lineares Encadeadas;
Dados 117234 -
Estruturas de Dados Nao Li- Programacio
neares; Avancada
Classificacao e Pesquisa em
Memoria.
Especificacao e Definicao de 116301 T
Programas; Compu'tagao
Basica
Programacao Métodos de Programacao; OuU
113956 Sistemati 113913
1stematica Testes Sistematicos; T
Introducao a
Manutencao de Programas; Cliéncia da
Estudo de Caso. Computagao
Fungoes de uma Varidvel
Real;
Limite e Continuidade; iscipli
113034  Céleulo 1 Disciplina sem

Derivada;
Integral;
Aplicacoes da Integral.

pré-requisitos
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e Sequéncias, Séries Numéri-
cas;

e Séries de Poténcias;

e Formula de Taylor, Estima-
tiva de Resto e Aproxima-
¢oes (Fungoes de uma Varia-
vel);

e Equagoes Diferenciais Ordi-
113042 Célculo 2 narias de Primeira Ordem:; 113034 - Céalculo 1

e Equacoes Diferenciais Ordi-
narias Lineares;

e O Método das Séries de Po-
téncias;
e Transformada de Laplace;

e Sistemas Lineares de Equa-
coes Diferenciais Ordinérias
de Primeiras Ordem.

e Vetores no Plano e no Es-
pago;
e Funcgoes de Varias Variaveis;

e Formula de Taylor, Pontos
de Extremos Locais e Abso-
lutos;

113051 Calculo 3 113042 - Calculo 2

e Transformacoes Diferencié-
veis;

e Integrais Miltiplas;
e Integrais de Linha;

e Integrais de Superficie, Teo-
rema de Divergéncia e Teo-
rema de Stokes.
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Medicao;

Vetores;

Cinematica da Particula;
Dinamica da Particula;

Trabalho e Energia;

Disciplina sem

118001 Fisica 1 ) it
Conservacao do Momento Li- Pre-requisitos
near;

Colisoes;

Cineméatica da Rotacao;

Equilibrio de Corpos Rigi-

dos.

Dinamica da Rotagao;

Conservacao do Momentum

Angular;

Oscilagoes;

Gravitacao;

Estatica dos Fluidos;

Dinamica dos Fluidos; 118001 - Fisica 1
118028 Fisica 2 E

Ondas em Meios Elésticos;
Ondas Sonoras;
Temperatura;

Calor e a Primeira Lei da
Termodinamica;

Teoria Cinética dos Gases;

Entropia e a Segunda Lei da
Termodinamica.

113034 - Céalculo 1
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118044

Fisica 3

Lei de Coulomb;

O Campo Elétrico - Lei de
Gauss;

Potencial, Capacitancia,
Propriedade dos Dielétricos;

Corrente, Resisténcia e Fem;

Circuitos e Instrumentos de
Corrente Continua;

Forcas Magnéticas sobre
Condutores de Correntes;

Campo Magnético Produ-
zido por Correntes;

Forca Eletromotriz Induzida;
Correntes Alternadas;

Equacao de Maxwell.

118028 - Fisica 2 E
113042 - Calculo 2
Oou
118206 - Fisica
Geral 2 E 113042 -
Célculo 2
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Apéndice A

Codigo Java para calculo da quantidade
de semestres cursados pelos alunos

package Dados;

import java.sql.Connection;
import java.sql.DriverManager;
import java.sql.SQLException;

public class Corrige Semestre {

private static java.sql.Statement stm;

private static java.sql.Statement stm2;
private static java.sql.PreparedStatement pst;
private static Connection conexao;

// Funcao: Estabelece conexao com o banco de dados
public static Connection ObtemConexao() throws SQLException, ClassNotFoun-
dException {

Connection conn = null;

Class.forName ("com.mysql.jdbc.Driver");

conn = DriverManager.getConnection(”jdbc:mysql: / /localhost:3306 /alunos_ cic”,
))root”’ ”on );

return conn;

}

// Fungao: Determina quantos semestres o aluno cursou até a saida do curso
public static void AtualizaSemestreCurso() throws ClassNotFoundException, SQ-
LException {

String sqll = null;

int valor = 0;

String sql = "select MatricAluno, anolngresso, Semestrelngresso, Ano-
Saida, SemestreSaida from alunos";

conexao = ObtemConexao();

stm = conexao.createStatement();
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java.sql.ResultSet Rs = stm.executeQuery(sql);
while (Rs.next()) {

int matricula = Rs.getInt(1);

int anolngresso = Rs.getInt(2);

int semestrelngresso = Rs.getInt(3);
int anoSaida = Rs.getInt(4);

int semestreSaida = Rs.getInt(5);

if (anoSaida == 9999){

sqll = "update alunos set semestreSaidaCurso = 100
where matricAluno = "+ madtricula;
} else {

if (semestreSaida == 9) {
sqll = "update alunos set semestreSaidaCurso =
99 where matricAluno = "+ matricula;

} else {
if (semestrelngresso == 1) {

valor = ((anoSaida - anolngresso)*2);

}

if (semestrelngresso == 2) {
valor = ((anoSaida - anolngresso)*2) - 1;

}

if ((semestreSaida == 1 )||(semestreSaida == 0)){
valor = valor +1;

}

if (semestreSaida == 2) {

valor = valor +2;

}

sqgll = "update alunos set semestreSaidaCurso ="+
valor + "where matricAluno = "+ matricula;

}
}

System.out.println(sqll);
pst = conexao.prepareStatement (sqll);
pst.execute();

}

// Método Principal
public static void main (String|] args) throws ClassNotFoundException, SQLExcep-
tion {

AtualizaSemestreCurso();
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Apéndice B

Codigo Java para geracao das tabelas
evasao _cic, evasao mat e evasao fis

A mesma estrutura de codigo foi utilizada para a geracao das tabelas evasao_ cic,
evasao_mat e evasao_fis, onde apenas o nome da tabela e os cédigos das disciplinas
foram alterados, seguindo a ordem apresentada na Tabela B.1.

Tabela B.1: Tabelas SQL e Codigos das Disciplinas por Departamento.

Tabela SQL Codigo Disciplina

116301 Computacao Bésica
evasao__ cic 116319 Estruturas de Dados

113956 Programagao Sistematica

113034 Calculo 1
evasao__mat 113042 Calculo 2

113051 Calculo 3

118001 Fisica 1
evasao_fis 118028 Fisica 2

118044 Fisica 3

A seguir, é apresentado o exemplo utilizado para a geracao da tabela evasao_ cic.

package Dados;

import java.sql.Connection;
import java.sql.DriverManager;
import java.sql.SQLException;

public class Constroi_Dados_ CIC {

private static java.sql.Statement stm;
private static java.sql.Statement stm2;
private static java.sql.PreparedStatement ps;
private static Connection conexao;
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// Fungao: Estabelece conexao com o banco de dados.
public static Connection ObtemConexao() throws SQLException, ClassNotFoun-
dException{

Connection conn = null;

Class.forName("com.mysql.jdbe.Driver");

conn = DriverManager.getConnection(”jdbc:mysql: / /localhost:3306 /alunos_ cic”,
77r00t77’ ” 77);

return conn;

}

// Fungao: Insere matricula e quantidade de vezes que um aluno cursou a disciplina
de Computacgdo Bdsica.
public static void AtualizaCB() throws ClassNotFoundException, SQLException {

String sql = "select distinct MatricAluno, count(CodDisc) from historico
where codDisc = 116301 "

+ "group by MatricAluno order by MatricAluno asc";

conexao = ObtemConexao();

stm = conexao.createStatement();

java.sql.ResultSet Rs = stm.executeQuery(sql);

while (Rs.next()){

int matricula = Rs.getInt(1);

int quantidade = Rs.getInt(2);

String sqlAtualiza = "insert into evasao_cic (matricula, Qt-
deCB) values ("-+matricula+","+quantidade+") ";

ps = conexao.prepareStatement(sqlAtualiza);

ps.execute();

}
Rs.close();

AtualizaED(); //Atualiza a quantidade de vezes que a disciplina Estrutu-
ras de Dados foi cursada.

AtualizaPS(); //Atualiza a quantidade de vezes que a disciplina Progra-
mag¢ao Sistemdtica foi cursada.

AtualizaMencoesCIC(); //Atualiza as mengoes e turmas de Computagao
Bdsica, Estruturas de Dados e Programacao Sistemdtica.

// Fungdao: Atualiza a quantidade de vezes que a disciplina Estruturas de Dados foi
cursada por um aluno.
public static void AtualizaED() throws SQLException, ClassNotFoundException {

String sql = "select distinct MatricAluno, count(CodDisc) from historico
where codDisc = 116319"

+ "group by MatricAluno";

java.sql.ResultSet Rs = stm.executeQuery(sql);

while (Rs.next()) {
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}

// Fungao: Atualiza a quantidade de vezes que a disciplina Programagao Sistemdtica

int matricula = Rs.getInt(1);
int quantidade = Rs.getInt(2);

String sqlAtualiza = "update evasao_ cic set QtdeED ="+ quan-
tidade + "where matricula ="+ matricula;
ps = conexao.prepareStatement(sqlAtualiza);

ps.execute();

}
Rs.close();

fot cursada por um aluno.

public static void AtualizaPS() throws SQLException, ClassNotFoundException {

}

// Atualiza as primeiras e iltimas notas e turmas das disciplinas Computa¢io Bd-
sica, Estruturas de Dados e Programagdo Sistemdtica para cada aluno.
public static void AtualizaMencoesCIC() throws SQLException, ClassNotFoundEx-

String sql = "select distinct MatricAluno, count(CodDisc) from historico

where codDisc = 113956"
+ "group by MatricAluno";

java.sql.ResultSet Rs = stm.executeQuery(sql);

while (Rs.next()) {

int matricula = Rs.getInt(1);
int quantidade = Rs.getInt(2);

String sqlAtualiza = "update evasao_ cic set QtdePS ="+ quan-
tidade + "where matricula ="+ matricula;
ps = conexao.prepareStatement(sqlAtualiza);

ps.execute();

}
Rs.close();

ception{

conexao = ObtemConexao();
stm2 = conexao.createStatement();
String mencaoCB1;

String turmaCB1;

String mencaoED1;

String turmakD1;

String mencaoCB2;

String turmaCB2;

String mencaoED2;

String turmakD2;

String mencaoPS1;

String turmaPS1;

String mencaoPS2;
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String turmaPS2;

String sql = "select Matricula from evasao_cic";
java.sql.ResultSet Rsh = stm2.executeQuery(sql);
while (Rsb.next() == true){

int matricula = Rsb.getInt(1);

String sqlAtualizaCB1 = "select mencao, concat(ano,” ’semestre,” ’ turma)
from historico where codDisc=116301 and matricAluno ="+

matricula + "order by ano asc, semestre asc limit 1";

java.sql.ResultSet Rsl = stm.executeQuery(sqlAtualizaCB1);

if (Rsl.next()){

mencaoCB1 = Rsl.getString(1);
turmaCB1 = Rsl.getString(2);

h

else{
mencaoCB1 = null;
turmaCB1 = null;

}

String sqlAtualizaCB2 = "select mencao, concat(ano,” ’,semestre,” ’ turma)
from historico where codDisc = 116301 and matricAluno ="+
matricula + "order by ano desc, semestre desc limit 1";

java.sql.ResultSet Rs3 = stm.executeQuery(sqlAtualizaCB2);
if (Rs3.next()){

mencaoCB2 = Rs3.getString(1);
turmaCB2 = Rs3.getString(2);

} else {

mencaoCB2 = null;
turmaCB2 = null;

}

String sqlAtualizaED1 = "select mencao, concat(ano,” ’semestre,” ' turma)
from historico where codDisc=116319 and matricAluno ="+

matricula + "order by ano asc, semestre asc limit 1";

java.sql.ResultSet Rs2= stm.executeQuery(sqlAtualizaED1);

if (Rs2.next()){

mencaokED1 = Rs2.getString(1);
turmaED1 = Rs2.getString(2);

} else{

mencaoED1 = null;
turmaED1 = null;
}
String sqlAtualizaED2 = "select mencao, concat(ano,” ’semestre,” ' turma)
from historico where codDisc = 116319 and matricAluno ="+
matricula 4+ "order by ano desc, semestre desc limit 1";
java.sql.ResultSet Rs4 = stm.executeQuery(sqlAtualizaED?2);
if (Rs4.next()){
mencaokD2 = Rs4.getString(1);
turmaED2 = Rs4.getString(2);
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} else {

mencaokD2 = null;
turmaED2 =null;

}

String sqlAtualizaPS1 = "select mencao, concat(ano,” ’,semestre,” ’ turma)
from historico where codDisc = 116319 and matricAluno ="+

matricula + "order by ano asc, semestre asc limit 1";

java.sql.ResultSet Rs7= stm.executeQuery(sqlAtualizaPS1);

if (Rs7.next()){

mencaoPS1 = Rs7.getString(1);
turmaPS1 = Rs7.getString(2);

} else{

mencaoPS1 = null;
turmaPS1 = null;

}

String sqlAtualizaPS2 = "select mencao, concat(ano,” ’,semestre,” ' turma)
from historico where codDisc = 116319 and matricAluno ="+
matricula + "order by ano desc, semestre desc limit 1";
java.sql.ResultSet Rs6 = stm.executeQuery(sqlAtualizaED2);
if (Rs6.next()){
mencaoPS2 = Rs6.getString(1);
turmaPS2 = Rs6.getString(2);

}else {

mencaoPS2 = null;
turmaPS2 =null;

}
String sqlAtualiza = "update evasao_cic set PrimeiraNotaCB
="+ mencaoCB1 4+ " | PrimeiraNotaED = "+ mencaoED1 +
" PrimeiraNotaPS=""+ mencaoPS1 +"’, UltimaNotaCB ="+
mencaoCB2 + ") UltimaNotaED — ""+ mencaoED2 + ", Ul-
timaNotaPS = "+ mencaoPS2 + "’ PrimeiraTurmaCB=""+
turmaCB1 + ") UltimaTurmaCB ="+ turmaCB2 + "', Pri-
meiraTurmakED=""+ turmakED1 + "’ UltimaTurmaED ="+
turmaED2 + "', PrimeiraTurmaPS ="+ turmaPS1 + "', Ulti-
maTurmaPS ="+ turmaPS2 + "’ where matricula = "+matri-
cula;
ps = conexao.prepareStatement(sqlAtualiza);
ps.execute();

}
Rs5.close();

}

// Fungao Principal
public static void main (String|| args) throws ClassNotFoundException, SQLExcep-
tion{

AtualizaCB();
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Apéndice C

Query utilizada para geracao dos
arquivos em formato ARFF

Para a obtencao dos arquivos ARFF por semestre, a query foi executada a partir
da combinacao dos valores do ano e semestre de ingresso entre 2000 e 2013. (Ezemplo:
2000/1, 2000/2, 2001/1, 2001/2 ...).

"Ano_Ingresso’” = 2000, 2001, 2002, 2003, 2004, 2005, 2006, 2007, 2008, 2009, 2010,
2011, 2012, 2013; 'Semestre Ingresso’ = 1, 2;

Query utilizada:

SELECT distinct e.*,

m.QtdeC1l, m.PrimeiraNotaC1l, m.PrimeiraTurmaC1, m.UltimaNotaC1l, m.UltimaTurmaCl,
m.StatusMencaoCl,

m.QtdeC2, m.PrimeiraNotaC2, m.PrimeiraTurmaC2, m.UltimaNotaC2, m.UltimaTurmaC2,
m.StatusMencaoC2,

m.QtdeC3, m.PrimeiraNotaC3, m.PrimeiraTurmaC3, m.UltimaNotaC3, m.UltimaTurmaC3,
m.StatusMencaoC3,

f.QtdeF1, f.PrimeiraNotaF1, f. PrimeiraTurmakF1, f.UltimaNotaF'1, f. UltimaTurmak1,
f.StatusMencaoF1,

f.QtdeF2, f.PrimeiraNotaF2, f.PrimeiraTurmaF2, f.UltimaNotaF2, f.UltimaTurmaF2,
f.StatusMencaoF 2,

f.QtdeF 3, f.PrimeiraNotaF3, f. PrimeiraTurmak'3, f.UltimaNotalF'3, f.UltimaTurmak'3,
f.StatusMencaok'3,

0.AluSexo, o.AluDtNasc, o.AluEscola, 0.AluCotTipo, o.AluAnolngresso,
o.AluSemestrelngresso, o.AluFormalngresso, o.AluAnoSaida, o.AluSemestreSaida,
o.SemestreCursoSaida, o.AluSaidaMotivo, o.AluSituacao

FROM evasao_cic e INNER JOIN evasao obrigatorias o ON e.Matricula — o.MatricAluno
LEFT OUTER JOIN evasao _mat m ON e.Matricula = m.Matricula

LEFT OUTER JOIN evasao_fis f ON e.Matricula = f.Matricula

WHERE o.AluAnolngresso = ’Ano_ Ingresso’

AND o.AluSemestrelngresso = ’Semestre Ingresso’
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Apéndice D

Queries Gerais Utilizadas nas
Consultas SQL

Query para geracao da tabela evasao todos, com dados dos alunos e do his-
torico:

INSERT INTO evasao_ todos (MatricAluno, AluSexo, AluDtNasc, AluEscola,
AluCotID, AluCotTipo, AluAnolngresso, AluSemestrelngresso, AluFormalngresso,
AluAnoSaida, AluSemestreSaida, AluFormaSaida, AluSaidaMotivo,

AluSituacao, DiscAno, DiscSemestre, DiscCodDisc, DiscCreditos,

DiscTurma, DiscMencao, MateriaCursada, NomeMateria)

SELECT a.MatricAluno, a.AluSexo, a.AluDtNasc, a.AluEscola, a.AluCotld, a.AluCotTipo,
a.AluAnolngresso, a.AluSemestrelngresso, a.AluFormalngresso, a.AluAnoSaida,
a.AluSemestreSaida, a.AluFormaSaida, a.AluSaidaMotivo, a.AluSituacao, a.DiscAno,
a.DiscSemestre, a.DiscCodDisc, a.DiscCreditos, a.DiscTurma, a.DiscMencao,
a.MateriaCursada, o.nomeDisciplina

FROM alunos_historico a

LEFT OUTER JOIN obrigatorias o ON a.DiscCodDisc = 0.CodDisciplina

Query utilizada para consultar dados dos alunos do sexo masculino:

SELECT distinct e.*,

m.QtdeC1, m.PrimeiraNotaC1l, m.PrimeiraTurmaC1, m.UltimaNotaC1l, m.UltimaTurmaC1,
m.StatusMencaoCl,

m.QtdeC2, m.PrimeiraNotaC2, m.PrimeiraTurmaC2, m.UltimaNotaC2, m.UltimaTurmaC2,
m.StatusMencaoC2,

m.QtdeC3, m.PrimeiraNotaC3, m.PrimeiraTurmaC3, m.UltimaNotaC3, m.UltimaTurmaC3,
m.StatusMencaoC3,

f.QtdeF1, f.PrimeiraNotaF1, f.PrimeiraTurmakF1, f.UltimaNotaF'1, f. UltimaTurmak1,
f.StatusMencaok1,

f.QtdeF2, f.PrimeiraNotaF2, f. PrimeiraTurmak'2, f.UltimaNotaF'2, f. UltimaTurmakF?2,
f.StatusMencaoF2,

f.QtdeF3, f.PrimeiraNotaF3, f.PrimeiraTurmaF3, f.UltimaNotaF3, f.UltimaTurmaF3,
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f.StatusMencaoF 3,

0.AluSexo, 0.AluDtNasc, o.AluEscola, 0.AluCotTipo, o.AluAnolngresso,
o.AluSemestrelngresso, o.AluFormalngresso, o.AluAnoSaida, o.AluSemestreSaida,
o.SemestreCursoSaida, o.AluSaidaMotivo, o.AluSituacao

FROM evasao_cic e INNER JOIN evasao _obrigatorias o ON e.Matricula = o.MatricAluno
LEFT OUTER JOIN evasao _mat m ON e.Matricula = m.Matricula

LEFT OUTER JOIN evasao_fis f ON e.Matricula = f.Matricula

WHERE o.AluSexo = "M’ AND o.AluAnolngresso BETWEEN 2000 AND 2013

Query utilizada para consultar dados dos alunos do sexo feminino:

SELECT distinct e.*,

m.QtdeC1, m.PrimeiraNotaC1l, m.PrimeiraTurmaC1, m.UltimaNotaC1l, m.UltimaTurmaCl,
m.StatusMencaoCl,

m.QtdeC2, m.PrimeiraNotaC2, m.PrimeiraTurmaC2, m.UltimaNotaC2, m.UltimaTurmaC2,
m.StatusMencaoC2,

m.QtdeC3, m.PrimeiraNotaC3, m.PrimeiraTurmaC3, m.UltimaNotaC3, m.UltimaTurmaC3,
m.StatusMencaoC3,

f.QtdeF1, f.PrimeiraNotaF1, f. PrimeiraTurmakF1, f.UltimaNotaF'1, f. UltimaTurmak1,
f.StatusMencaoF1,

f.QtdeF2, f.PrimeiraNotaF2, f.PrimeiraTurmaF2, f.UltimaNotaF2, f.UltimaTurmaF2,
f.StatusMencaoF2,

f.QtdeF 3, f.PrimeiraNotaF3, f. PrimeiraTurmak'3, f.UltimaNotalF'3, f. UltimaTurmak'3,
f.StatusMencaok'3,

0.AluSexo, o.AluDtNasc, o.AluEscola, 0.AluCotTipo, o.AluAnolngresso,
o.AluSemestrelngresso, o.AluFormalngresso, o.AluAnoSaida, o.AluSemestreSaida,
o.SemestreCursoSaida, o.AluSaidaMotivo, o.AluSituacao

FROM evasao _cic e INNER JOIN evasao obrigatorias o ON e.Matricula — o.MatricAluno
LEFT OUTER JOIN evasao _mat m ON e.Matricula = m.Matricula

LEFT OUTER JOIN evasao_fis f ON e.Matricula = f.Matricula

WHERE o.AluSexo = 'F7 AND o.AluAnolngresso BETWEEN 2000 AND 2013

Query utilizada para consultar a taxa de alunos reprovados pela terceira vez
por disciplina:

Tabela D.1: Combinacao de valores na query por linha.

tabela nota quantidade
UltimaNotaCB QtdeCB
evasao__ cic UltimaNotaED QtdeED
UltimaNotaPS QtdePS
UltimaNotaC1 QtdeC1
evasao_ mat UltimaNotaC2 QtdeC2
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UltimaNotaC3 QtdeC3

UltimaNotaF1 QtdeF1
evasao_ fis UltimaNotaF2 QtdeF2
UltimaNotaF3 QtdeF3

SELECT t.*

FROM tabela t INNER JOIN alunos a on t.Matricula = a.MatricAluno

WHERE a.Anolngresso BETWEEN 2000 AND 2013

AND quantidade = 3

AND (nota = TR’ OR nota = 'TJ OR nota = 'MI’ OR nota = '1I" OR nota = 'SR’)
ORDER BY nota ASC

Query utilizada para consultar a primeira mencao obtida pelo aluno por dis-
ciplina:

Tabela D.2: Combinagao de valores na query por linha.

tabela nota

PrimeiraNotaCB
PrimeiraNotaED
PrimeiraNotaPS
PrimeiraNotaC1l
PrimeiraNotaC2
PrimeiraNotaC3
PrimeiraNotaF1
PrimeiraNotaF2
PrimeiraNotaF3

evasao_ cic

evasao__mat

evasao_ fis

SELECT DISTINCT t.nota, COUNT(t.nota)

FROM tabela t INNER JOIN alunos a ON t.Matricula = a.MatricAluno
WHERE a.Anolngresso BETWEEN 2000 AND 2013 AND nota IS NOT NULL
GROUP BY nota

ORDER BY nota ASC

Query utilizada para consultar a primeira mengao obtida pelo aluno desligado
por disciplina:

Tabela D.3: Combinagao de valores na query por linha.

tabela nota
vasao  cic PrimeiraNotaCB
- PrimeiraNotaED
PrimeiraNotaPS
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PrimeiraNotaC1
PrimeiraNotaC2
PrimeiraNotaC3
PrimeiraNotaF1
PrimeiraNotaF2
PrimeiraNotaF3

evasao__mat

evasao_ fis

SELECT DISTINCT t.nota, COUNT(t.nota)

FROM tabela t INNER JOIN alunos a ON t.Matricula = a.MatricAluno
WHERE a.Anolngresso BETWEEN 2000 AND 2013 AND nota IS NOT NULL
AND a.AluSituacao — 'DESLIGADO’

GROUP BY nota

ORDER BY nota ASC

Query utilizada para selecionar as matriculas e quantidade de vezes que de-
terminada disciplina foi cursada pelo aluno:

Tabela D.4: Combinacao de valores na query por linha.

tabela quantidade
QtdeCB
QtdeED
QtdePS
QtdeC1
QtdeC2
QtdeC3
QtdeF1
QtdeF2
QtdeF3

evasao__ cic

evasao__mat

evasao_ fis

SELECT DISTINCT t.Matricula, t.quantidade

FROM tabela t INNER JOIN alunos a ON e.Matricula = a.MatricAluno

WHERE a.Anolngresso BETWEEN 2000 AND 2013 AND quantidade IS NOT
NULL

Query utilizada verificar a quantidade de reprovacoes e a quantidade de alunos
reprovados em determinada disciplina:

Tabela D.5: Combinagao de valores na query por linha.

tabela quantidade nota
QtdeCB PrimeiraNotaCB

evasao_ cic
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QtdeED PrimeiraNotaED

QtdePS PrimeiraNotaPS

evasao mat QtdeC1 PrimeiraNotaCl
- QtdeC2 PrimeiraNotaC2
QtdeC3 PrimeiraNotaC3

evasao fis QtdeF'1 PrimeiraNotaF'1
- QtdelF2 PrimeiraNotakF'2
QtdeF3 PrimeiraNotaF3

SELECT t.quantidade as ’Numero de Reprovacoes’, COUNT (t.quantidade) AS *Quan-
tidade de Alunos’

FROM tabela t INNER JOIN alunos a ON e.Matricula = a.MatricAluno

WHERE a.Anolngresso BETWEEN 2000 AND 2013

AND quantidade > 1 OR (quantidade = 1 OR nota = "TR’ OR nota = "TJ’

OR nota = SR’ OR nota = "II’ OR nota = "MI’)

GROUP BY quantidade

ORDER BY quantidade ASC

Query utilizada para contar a quantidade de alunos que nao cursaram de-
terminada disciplina:

Tabela D.6: Combinacao de valores na query por linha.

tabela nota

PrimeiraNotaCB
PrimeiraNotaED
PrimeiraNotaPS
PrimeiraNotaC1l
PrimeiraNotaC2
PrimeiraNotaC3
PrimeiraNotaF'1
PrimeiraNotaF'2
PrimeiraNotaF3

evasao_ cic

evasao__mat

evasao_ fis

SELECT COUNT (*)
FROM tabela t INNER JOIN alunos a ON e.Matricula = a.MatricAluno
WHERE a.Anolngresso BETWEEN 2000 AND 2013 AND nota IS NULL

Query utilizada para contar a quantidade de alunos desligados que nao cur-
saram determinada disciplina:
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Tabela D.7: Combinacao de valores na query por linha.

tabela nota

PrimeiraNotaCB
PrimeiraNotaED
PrimeiraNotaPS
PrimeiraNotaC1
PrimeiraNotaC2
PrimeiraNotaC3
PrimeiraNotaF1
PrimeiraNotaF'2
PrimeiraNotaF3

evasao_ cic

evasao__mat

evasao_ fis

SELECT COUNT (*)

FROM tabela t INNER JOIN alunos a ON e.Matricula — a.MatricAluno
WHERE a.Anolngresso BETWEEN 2000 AND 2013 AND nota IS NULL
AND o.AluSituacao = 'DESLIGADO’

Query utilizada para verificar a situacao geral dos alunos do Departamento:

SELECT DISTINCT a.alusituacao AS ’Situagao’, COUNT(*) as 'Quantidade’
FROM alunos a INNER JOIN evasao_cic ¢ ON a.MatricAluno = c.Matricula
WHERE a.Anolngresso BETWEEN 2000 AND 2013

GROUP BY a.alusituacao

ORDER BY a.aluSituacao ASC
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Apéndice E

Queries Utilizadas na Transformacao
dos Dados

Query para atualizagcao da coluna Formalngresso:

UPDATE alunos SET Formalngresso = 'Nao Informado” WHERE Formalngresso = 0
UPDATE alunos SET Formalngresso = "Vestibular’ WHERE Formalngresso = 1
UPDATE alunos SET Formalngresso = "Trans Obrigatoria’” WHERE Formalngresso
=2

UPDATE alunos SET Formalngresso = "Trans Facultativa’ WHERE Formalngresso
=3

UPDATE alunos SET Formalngresso = "Port Dipl Curso Superior’ WHERE Formaln-

gresso = 4
UPDATE alunos SET Formalngresso = ’Acordo Cultural’ WHERE Formalngresso =
5

UPDATE alunos SET Formalngresso = 'Convenio Intern” WHERE Formalngresso =
%PDATE alunos SET Formalngresso = "Matricula Cortesia’ WHERE Formalngresso
I:JPZDATE alunos SET Formalngresso = 'Pas” WHERE Formalngresso = 17
UPDATE alunos SET Formalngresso = ’Convenio Andifes’ WHERE Formalngresso
[:sz’(])Z)ATE alunos SET Formalngresso = 'Pec-G Pepppfol’ WHERE Formalngresso =
%JilPDATE alunos SET Formalngresso = 'Enem’” WHERE Formalngresso = 27

Query para atualizagcao da coluna FormaSaida :

UPDATE alunos SET FormaSaida — 'Cursando’ WHERE FormaSaida — 0
UPDATE alunos SET FormaSaida — 'Formatura’® WHERE FormaSaida = 1
UPDATE alunos SET FormaSaida = 'Desl Jubilamento” WHERE FormaSaida — 3
UPDATE alunos SET FormaSaida = 'Desl Forca de Convenio’ WHERE FormaSaida
=5

UPDATE alunos SET FormaSaida — 'Transferencia’ WHERE FormaSaida — 6
UPDATE alunos SET FormaSaida — 'Desl Voluntario’ WHERE FormaSaida = 7
UPDATE alunos SET FormaSaida — 'Falecimento’ WHERE FormaSaida — 9
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UPDATE alunos SET FormaSaida = "Desl Decisao Judicia’ WHERE FormaSaida =
12

UPDATE alunos SET FormaSaida — ’Desl Abandono’ WHERE FormaSaida — 16
UPDATE alunos SET FormaSaida = 'Desl Nao Cumpriu Condicao’ WHERE Forma-
Saida = 17

UPDATE alunos SET FormaSaida = 'Reprovou 3 Vezes Msm Disc Obr’ WHERE For-
maSaida = 20

UPDATE alunos SET FormaSaida — 'Novo Vestibular’ WHERE FormaSaida — 21

Query para atualizacao da coluna AluFEscola :

UPDATE alunos SET AluEscola = ’Nao Informado’ WHERE FormaSaida = #NULOV
UPDATE alunos SET AluEscola = 'Nao Informado” WHERE FormaSaida = 0
UPDATE alunos SET AluEscola = "Publica’” WHERE FormaSaida — 1

UPDATE alunos SET AluEscola = ’Particular’” WHERE FormaSaida = 2

Query para atualizacao da coluna AluCotld :

UPDATE alunos SET AluCotld = ’Universal’ WHERE FormaSaida = 0

UPDATE alunos SET AluCotld = 'Negro® WHERE FormaSaida = 1

UPDATE alunos SET AluCotld = ’Escola Publ Baixa Renda PPI” WHERE Forma-
Saida = 3

UPDATE alunos SET AluCotld = ’Esc Publ Baixa Renda Nao PPI’ WHERE Forma-
Saida = 4

UPDATE alunos SET AluCotld = ’Escola Publ Alta Renda PPI’ WHERE Forma-
Saida = 5

UPDATE alunos SET AluCotld = ’Esc Publ Alta Renda Nao PPI’ WHERE Forma-
Saida = 6
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