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Resumo

Identificagcao de alunos com risco de evasao na Universidade de Brasilia

A evasao é um problema consideravelmente grave na Universidade de Brasi-
lia, todos os anos milhares de reais sao desperdicados com alunos que eventualmente nao
concluem a graduagao. Tendo isso em mente, esse trabalho tem como objetivo a cria-
¢ao de uma ferramenta iterativa que possa identificar alunos em situacao de risco a partir
do historico escolar através da utilizacao de técnicas estatisticas e de aprendizado de méa-
quinas. A plataforma foi desenvolvida utilizando o software R e o pacote Shiny e pode
ser utilizada por discentes e docentes. A plataforma estd disponivel no seguinte enderego
https://gustavoduraes.shinyapps.io/Shiny_TCC/.

Palavras-chave: Shiny, Aprendizado de Maquinas, R
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1 INTRODUCAO

A evasao universitéaria no sistema educacional publico brasileiro é um problema
que assola as instituicoes de ensino superior, causando milhoes de reais em prejuizos aos
cofres publicos. O presente trabalho tem por objetivo fazer uma anélise probabilistica e de
classificacao a fim de agrupar individuos em grupos distintos de acordo com sua proficiéncia.
Desta maneira sera possivel identificar e classificar discentes em situacao de risco- ou seja,
aqueles que tém alta probabilidade de nao concluirem suas habilitagoes na Universidade de
Brasilia (UnB).

Os resultados dessa anéalise serao disponibilizados em um aplicativo com in-
terface interativa e customizavel baseada no pacote Shiny, o qual se encontra disponivel no
software R. O referido aplicativo proporcionaré informacoes individualizadas, baseando-se no
histérico de cada estudante.

A anélise sera baseada no banco de dados fornecido pelo Decanato de Ensino
de Graduagao (DEG), onde estao contidas as informagoes acerca de 81.352 alunos distintos
do periodo do primeiro semestre do ano 2000 ao primeiro semestre do ano de 2015. O banco
de dados é composto por 16 varidveis, entretanto, nessa analise serao levadas em consideracao
7 delas. As variaveis utilizadas oferecem informagao sobre a identificagao do aluno (composta
pela matricula e CPF), a disciplina cursada, a mengao obtida, o periodo de ingresso do aluno
na universidade, o periodo em que foi cursada a disciplina e a situacao referente a conclusao

do curso (e.g. Formado, Desligado, Ativo).
1.1 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo final criar uma aplicacao na plataforma Shiny,
utilizando o software R, que tenha funcionalidades para auxiliar a comunidade académica
a analisar o perfil de cada habilitacao disponivel na Universidade de Brasilia, através da
quantificacao da probabilidade de formatura. Pretende-se classificar os estudantes de acordo
com situacao qualificada como de risco ou nao.

Para além disso, espera-se que o resultado final do presente trabalho auxilie
a Universidade de Brasilia a criar mecanismos que nao agregarao nenhum tipo de 6nus a
mesma - tais como a reestruturagao do fluxo - e que poderao diminuir a evasao no ensino

superior, reduzindo, desta forma, o rombo existente nos cofres publicos. Finalmente, visa-se
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que a ferramente seja utilizada por pessoas que aspiram ser discentes da UnB, a fim de que
consultem as habilitagoes disponiveis na universidade, levando em consideracao, para além

do fluxo, outras variaveis, o que provavelmente diminuiré a evasao.



2 SOFTWARE

Todos os procedimentos realizados neste trabalho foram executados na lingua-

gem R utilizando a interface Rstudio, tanto a linguagem quanto a interface sao de uso livre.

21 R

A utilizagao do Software R foi complementada pelo uso de alguns pacotes, sao

eles:

e Tudyverse, que é um compilado de pacotes utilizados para transformagoes de dados e
representacoes graficas. Esse conjunto de pacotes tem como caracteristica peculiar a

utilizagao de uma sintaxe propria e estrutura harmonica entre suas dependéncias.

e rvest, que é um pacote utilizado para coletar dados disponiveis na internet, essa técnica é
usualmente chamada de web scraping. O pacote foi feito pelo mesmo autor do Tidyverse

e compartilha de suas caracteristicas.

e strungr, que é um pacote contido no Tidyverse e tem como objetivo modificar, identificar

e extrair informagoes a partir da utilizacao de expressoes regulares.

e igraph, que é um pacote composto de vérias ferramentes de analise de redes, utilizado

para construir, analisar e representar graficamente essas estruturas.

o TraMineR, que é um pacote utilizado para minerar, descrever e visualizar sequéncias

de estados ou eventos.

e Tensorflow, que é um pacote utilizado como backend para aplicagoes que utilizam de

computacao numérica para executar atividades de aprendizado de maquinas

e Keras, que é uma interface de programacao de aplicagoes (API) utilizada para imple-

mentar modelos de aprendizagem profunda, utilizando o Tensorflow como base.
e Shiny, que é um pacote que possibilita a construcao de aplicativos interativos.

e pdftools, que é um pacote que tem como objetivo ler informacoes de arquivos no formato

pdf.
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kableFxtra, que é um pacote utilizado para criar tabelas customizaveis em formato html,

muito util para aplicagoes no aplicativo Shiny.

kableExtra, que é um pacote utilizado para criar tabelas customizaveis em formato html,

muito util para aplicagoes no aplicativo Shiny.
forcats, que é um pacote utilizado para a transformagcao de varidveis categoricas e fatores.

ploty, que é um pacote utilizado para a criacao de graficos interativos, provavelmente o
pacote utilizado nesta analise que tem mais sintonia com as funcionalidades do Shiny,

tendo em vista que o foco do trabalho é a construcao de uma plataforma interativa.

2.2 Sistema Operacional

Neste trabalho foram usados dois sistemas operacionais, Windows 10 Home Edition e

macOS High Sierra Versao 10.1.36.



3 FORMATACAO DOS DADOS

Inicialmente, é importante frisar que para a extracao e tratamento de dados
fornecidos pelo Decanato de Graduagao da Universidade de Brasilia (DEG) foi utilizado o
Software open source R. No que diz respeito ao produto dos dados transformados, estes foram
implementados no pacote Shiny do mesmo software.

O banco de dados utilizado contém 16 variaveis, as quais informam o modo
de ingresso na universidade, o sistema de acesso, o curso, turno, habilitacao, os respectivos
semestres de ingresso e egresso, o motivo do egresso da universidade, as disciplinas cursadas
e seus respectivos conceitos recebidos; além de duas variaveis de identificacao criptografadas
que informam a matricula e o Codigo de Pessoa Fisica do estudante. Por consequéncia
da criptografia, algumas observacoes foram usadas como semente da randomizacao e sua
informacao foi perdida.

Foi criada uma variavel que indica o semestre letivo que certo aluno cursou
determinada matéria através da combinacao das informagoes do ano de ingresso de cada
aluno e do semestre em que a matéria foi cursada.

Para otimizar a analise, disciplinas cursadas no periodo de verao foram cate-
gorizadas como cursadas no primeiro semestre letivo do respectivo ano. Decidiu-se por essa
abordagem pois, tendo em vista que foi analisada a trajetoria dos estudantes na Universi-
dade, a adicao do verao como semestre corrente adicionaria um periodo a mais a cada ano
observado.

Além disso, quaisquer circunstancias que culminaram na nao aprovacao em uma,
disciplina foram categorizadas como nao conclusao. Essa transformagao na variavel corrobora
com a parcimodnia da representacao grafica da performance dos alunos, dado que resulta em
apenas quatro categorias de conceitos possiveis. Seguindo o mesmo raciocinio, quaisquer
circunstancias que resultam na nao formatura, salvo o evento de falecimento do estudante,
foram consideradas como uma categoria tinica com rétulo "Nao Formatura".

A informacao acerca do historico de cada aluno foi analisada em um formato
sequencial, considerando como unidade de tempo o semestre letivo. Entretanto, nao foram
utilizadas todas as matérias cursadas no periodo de referéncia, mas sim as disciplinas chaves

que podem ser definidas pelo usuério. Optou-se também pela nao utilizagao das informacoes
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de disciplinas cursadas em outra graduacao, dado a impossibilidade da realizacao da paridade
destas disciplinas com a trajetoria estabelecida, uma vez que é perdida a no¢ao sequencial do
progresso do aluno ao longo do curso.

Os fluxos utilizados foram definidos através das informagoes disponiveis na pla-
taforma de matriculas da Universidade de Brasilia, o Matricula Web. Os dados referentes
aos fluxos foram coletados por meio de um algoritmo que executa a coleta das informacoes
abertamente disponiveis, por intermédio da extragao das informacoes desejadas, utilizando o
codigo fonte de pagina. Para tal atividade foi utilizado o pacote rvest do R. E sabido que
alguns cursos obtiveram mudangas recentes em seus curriculos e, em virtude disso, poderiam
apresentar problemas de incompatibilidade de informacoes pois, como ja foi mencionado, o
banco de dados utilizados no presente trabalho contém informacoes somente até o ano de
2015. Ainda, alguns cursos nao apresentam registros de alunos que chegaram a concluir o
curso no novo fluxograma, sendo o curso de Estatistica um exemplo notoério, ja que habilita-
¢ao sofreu uma mudanga de curriculo que foi efetivada a partir do primeiro semestre de 2014.
Com o intuito de contornar essa situagao, partindo da suposicao que a mudancga de curriculos
e fluxos nao afeta o cerne dos cursos, optou-se por escolher quatro matérias chave em cada
um dos primeiros quatro semestres de cada um dos cursos da graduacao, sendo que a escolha
dessas matérias é definida em um primeiro momento por um algoritmo mas também pode ser
feita pelo usuério da plataforma.

Cada habilitagao disponivel no nivel de Graduacao na Universidade de Brasilia
foi caracterizada por um nome e codigo. Para os fins deste trabalho, foi considerado o agru-
pamento de algumas habilitagoes com caracteristicas similares. Por exemplo, os discentes
matriculados na licenciatura em matematica no periodo noturno e diurno foram considerados
como uma populagao, entretanto, alunos matriculados no a Bacharelado e Licenciatura em
matemética foram analisados separadamente. A respeito do exposto, acredita-se que a reali-
zagao da analise por agrupamento de habilitacoes semelhantes foge das possibilidades para a

realizacao do estudo em questao.



3.1 Obtengao de dados adicionais

O banco de dados fornecido pelo Departamento de Ensino de Graduacao (DEG)
nao continha algumas informacoes necessérias para a analise, tais como o codigo da matéria, a
lista de matérias obrigatérias para cada habilitacao e seus respectivos pré requisitos. Ademais,
a lista também nao possuia informagoes acerca da oferta de disciplinas. Para obter os dados
nao fornecidos pelo DEG mas necessarios a anélise, foi utilizado o pacote 'rvest’ disponivel
no R, o qual contém funcoes que coletam os dados diretamente do cdédigo html da pégina
web.Considerando as fungoes disponiveis no pacote, foi utilizada a func¢do 'read_ html()’ para
fazer o download e salvar o codigo html de uma determinada péagina. Apés o uso da funcao
dita anteriormente, foi utilizada a fungao ’html_nodes()’ para extrair a informagao desejada
de uma sec@o especifica do codigo 'html’, em seguida, foi utilizada a func¢ao ’html _text()’
para remover elementos da linguagem html da informacao desejada.

O procedimento de coleta utilizado consistiu em quatro etapas. Primeiramente,
foram selecionados todos os cursos listados na plataforma "Matricula Web’ disponiveis no
campus Darcy Ribeiro. A listagem de cursos se da em forma de tabela com quatro variéveis,
sendo elas: modalidade, composta das categorias "Presencial"e "Distancia"; codigo, composta
pelo codigo do curso- que é diferente do cddigo de habilitagao, ja que cada curso pode oferecer
diferentes tipos de habilitacoes-; denominacao, que denota o nome da cada habilitacao e,
finalmente, turno- que informa o turno de cada curso.

A partir do cédigo de cada curso foram selecionadas todas as habilitagoes dis-
poniveis no Campus e, posteriormente, tendo em vista que convenientemente os enderecos url
disponiveis do Matricula Web sao padronizados, foi possivel a extracao dos respectivos fluxos
e curriculos. Apos selecionadas as habilitacoes, foram selecionados os fluxos e o curriculos
para cada uma deles e foi feita a interse¢ao das matérias presentes nos dois bancos de dados
resultantes da extragao para concatenar um fluxograma construido apenas de disciplinas obri-
gatorias. A etapa final desse processo foi realizada de forma similar, na qual foi selecionado
o codigo das disciplinas resultantes dos fluxogramas de matérias obrigatérias. Utilizando as

técnicas ja descritas foi extraido o nome de cada disciplina e seus respectivos pré-requisitos.



@ https://matriculaweb.unb.br/graduacao/curso_rel.aspx?cod=1

MATRICULA WEB

#& - Graduagdio - Cursos

RELAGAO DE CURSOS

CAMPUS DARCY RIBEIRO

Modalidade Codigo Denominagéo Turno
Presencial 19 ADMINISTRAGAO Diurno
Presencial 701 ADMINISTRAGAOD Noturno
Presencial 86 AGRONOMIA Diurno
Presencial 27 ARQUITETURA E URBANISMO Diurno
Presencial 1422 ARQUITETURA E URBANISMO Noturno
Presencial 728 ARQUIVOLOGIA Noturno
Presencial 680 ARTES CENICAS Diurno

Figura 1 — Exemplo da relacao de cursos disponiveis no Matricula Web.

& httpsy//matriculaweb.unb_br/graduacac/curso_dados.aspx?co

MATRICULA WEB

- Graduagdo Cursos Estatistica

DADOS DO CURSO

HabilitagSes

ESTATISTICA

Estatistica

FLUXO CURRICULO

Grau 13 Bacharel
Limite minimo de permané&ncia 8
Limite maximo de permanéncia 16
Quantidade de créditos para formatura 200
Quantidade minima de créditos optativos na area de concentragao a
Quantidade minima de créditos optativos na area conexa o
Quantidade maxima de créditos no médulo livre 24
Quantidade minima de Horas em Atividade Complementar o
Quantidade maxima integralizada de Horas em Atividade Complementar 330
Quantidade minima de Horas em Atividade de Extensio o
Quantidade maxima integralizada de Horas em Atividade de Extensdo 120

Figura 2 — Exemplo da péagina do curso de Estatistica.

O  exemplo explicito na Figura 2 ilustra um curso que

contém contém apenas uma habilitagao, referenciado pelo endereco
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"hitps://matriculaweb.unb.br/graduacao/curso_ dados.aspz?cod=19’. O endereco wurl &
fixo até a especificagao do componente numérico da parte final do endereco, o qual

corresponde aos codigos do curso exemplificados na Figura 1.

o

® 0] Elements  Console  Sources L |
<l-- /menu lateral --»>
<!-- page content -->
. Graduagdo Cursos Estatistica » <0l class="breadcrumb”>..</ol
P <div class="row clearfix"»..</div
Eiﬂ?igOCURSO P <div class="block-header”>..</div
v<div class="row clearfix
3 : :before
ESTATISTICA v<div class="col-1g-12 col-md-12 col-sm-12
URSO 353 col-xs-12
v<div class="card
I F<div class="header">.</div
v<div class="body table-responsive
span class="badge" style="margin-
Estatistica 1716 bottom: 12px;">1 habilitacdo

existente</span

v<h4 style="margin-top: 2@px;

"Estatistica”
Grau Bacharel <small> 1716</small> == $o
/ha
Limite minimo de permanéncia 8 ¥ <div style-"margin: 20px @ 10px;
Limite maximo de permanéncia 16 a class="btn bg-blue waves-effect
btn-sm" href="./fluxo.aspx?
Quantidade de créditos para formatura 200 cod=1716">FLUX0</a
Quantidade minima de créditos optativos na area de 0 html body section div div div div div h4 small

Figura 3 — Exemplo de selegao do cédigo da habilitagao.

A partir da selecao do referenciamento do codigo html destacado em azul, é
possivel extrair o codigo da habilitacdo 1716’ lendo a pagina com a funcdo read_html()’,
utilizando a fungao ’html nodes() tendo o referenciamento como argumento e a fungao
"html_text() para resgatar codigo. Esse procedimento foi executado para todas as habili-
tacoes.

Adicionalmente, quando necessério, foram utilizadas expressoes regulares para
filtrar a informacgao dos codigos html e organizar o novo banco de dados.

Utilizando esse método foram extraidas listas de disciplinas obrigatoérias, seus
respectivos pré-requisitos e posi¢cao no fluxo proposto para todas as 133 habilitacoes existentes
no campus Darcy Ribeiro da Universidade de Brasilia em nivel de graduagao. Ademais, foi
coletada a lista de disciplinas ofertadas por todos os departamentos do campus Darcy Ribeiro

contendo informagoes acerca do horario e dia das respectivas aulas.
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3.2 Criacao do Fluxograma

A partir das informagoes coletadas foi possivel criar o fluxograma de cada
curso para poder ser definida um sequéncia de matérias que compode a trajetoria a ser
analisada. Uma forma natural de representar essa estrutura é através de um. Podemos
definir um grafo como uma estrutura composta por objetos denominados vértices (V;) e suas
respectivos pares ordenados. A conexao entre os arranjos de vértices sao denominados arestas
(E;;). Utilizando o pacote igraph, é possivel construir um grafo que tem como vértices as
disciplinas obrigatérias que compoem o fluxo e as arestas sao definidas pelas relagoes diretas

de pré-requisitos entre as disciplinas.

4 ALGORITMO DE ESCOLHA PARA AS MATERIAS PRINCIPAIS

Como citado no topico acima, foi definido um algoritmo com o objetivo de
definir a trajetoria principal a ser analisada. A dimensao da trajetoria foi fixada como quatro
matérias, entretanto, também foi possivel escolher cinco matérias para compor trajetoria. A
escolha da dimensao quatro para a trajetoria analisada foi feita com base no argumento de que
a trajetoria de disciplinas cursadas por alunos pode ter grande variabilidade, impossibilitando
a comparacao e, além disso, a modificacao de curriculos ao longo do tempo também resulta
na impossibilidade de comparacao.

As operagoes executadas podem ser sintetizadas a partir do pseudocddigo

abaixo.
Algoritmo 1: Escolha das matérias principais
Entrada: Grafo do fluxograma

1 Mensurar a quantidade de arestas de entrada e saida de todas as
disciplinas obrigatérias do fluxo.

2 Selecionar as trés disciplinas com maior quantidade de arestas.

3 Tracar todas as trajetorias possiveis que contém as disciplinas
selecionadas.

4 Selecionar as trajetorias de tamanho quatro de forma que exista apenas
uma disciplina de cada semestre na trajetoria.

Saida: Tronco Principal
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Este algoritmo contornou a maioria os problemas explicitados anteriormente,

pois o tronco escolhido nunca resultard em um agrupamento com erros ja que ele intersecta
informacoes acerca das matérias existentes no banco de dados com informacgoes dos alunos e

no banco de dados contendo informagoes dos fluxos.

4.1 Agrupamento de alunos com trajetorias similares

Apos efetuado o tratamento dos dados para obter a forma desejada, foi utilizado
um algoritmo de agrupamento divisivo hierarquico através do método da varidancia minima
de Ward que constréi grupos buscando a variancia minima intra-grupo e a variancia maxima
entre os grupos. Neste caso especificos foram criados quatro grupos pois havia uma quantidade
limitada de alunos e a criagao de muitos grupos com poucos elementos acarretaria em pequenas
amostras e dificultaria a analise. O agrupamento foi feito utilizando o pacote TraMineR,
que através da analise das trajetorias em formato sequencial cria clusters com trajetorias
similares. Para maximizar a eficiéncia do agrupamento foi definida uma matriz de custos
entre os diferentes conceitos de cada matéria e entre os estados de "Cadeia Finalizada",
"Nao Formatura'e "Formatura", a matriz de custos definida encontra-se no Apéndice 2 no
aplicativo Shiny.

O procedimento para o tratamento dos banco de dados visando adequar a es-
trutura dos dados &4 forma requisitada pelo pacote TraMineR se deu da seguinte forma:
Primeiramente foram selecionadas as quatro disciplinas principais que compoem o tronco es-
colhido, em seguida, as informacoes foram agrupadas de acordo com o CPF dos discentes
e foi feita a intersegdao ds matérias cursadas por aluno e as matérias selecionadas no tronco
principal. Apos feito isso, selecionou-se o semestre em que o aluno atingiu seu estado final no
curso, que pode ser de Formatura ou Nao Formatura.

Por fim, foram tomadas algumas medidas para completar as lacunas que apare-
cem naturalmente no banco de dados, tendo em vista que apenas uma fracao das informacoes
de cada discente é selecionada. Foi atribuido aos semestres letivos apos o estado final um
rotulo igual ao estado final, j4 que o estado final de um aluno é imutavel caso nao sejam
considerados alunos que sao reintegrados. Entre o periodo de conclusao da quarta matéria
do tronco até o estado final foi atribuido o rotulo de "Cadeia Finalizada", tendo em vista

que o aluno curso e obteve em aprovacao em todas as matérias do tronco escolhido. Apos
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executados estes procedimentos as tnicas lacunas restantes foram oriundas de alunos que nao
cursaram a disciplina no periodo previsto no fluxo. Para estes casos atribui-se, para os casos
nos quais o estudante nao tinha conseguido aprovacao na tultima matéria valida cursada, o
rotulo de matéria inconcluido, e, caso o discente tivesse conseguido a aprovagao mas a lacuna
exista foi considerada como a matéria seguinte inconcluido.

Segue abaixo um exemplo do procedimento considerando o histérico de um
aluno ficticio, descrito na Tabela 2, aluno de estatistica, selecionando apenas as matérias

descritas na Tabela 1:

Tabela 1 — Trajetoria Considerada

Matéria 1 Matéria 2 Matéria 3 Matéria 4
Célculo 1 Calculo 2 Calculo 3 Inferéncia Estatistica

Tabela 2 — Exemplo de histoérico escolar

Disciplina ‘ Conceito ‘ Periodo ‘ Estado Final ‘ Semestre de estado final ‘ CPF
Calculo 1 MM 1 Formatura 10 X
Calculo 2 INCONLUIDO 2 Formatura 10 X
Calculo 2 MM 3 Formatura 10 X
Calculo 3 MS 5 Formatura 10 X
Inferéncia Estatistica MS 7 Formatura 10 X

Apos executado o tratamento das informacoes, obteremos um uma observacao

da matriz de trajetorias, em forma vetorial, descrita na Tabela 3.

Tabela 3 — Trajetoria formatada utilizada para as anélises.

1

CPF Sem.1 Sem. 2 Sem.3 Sem. 4 Sem. 5 Sem.6 Sem. 7 Sem. 8 Sem. 9 Sem. 10
X Cl1MM C2INC. C2MM C3INC. C3MS INFINC INFMS C.F. C.F Formatura

Observagoes cujo as trajetorias nao puderam ser determinadas por esse proce-

dimento nao foram consideradas na analise. Além disso, estudantes cujo periodo em que foi

1Pra possibilitar a representacdo tabular, foram feitas abreviacdes nos nomes das matérias e em alguns
rotulos. "Calculo 1"foi abreviado para "C1", "Célculo 2"foi abreviado para "C2", "Calculo 3"foi abreviado
para "C3", "Inferéncia estatistica"foi abreviada para "INF", "Inconcluido"foi abreviado para "INC."e "Cadeia
Finalizada'foi abreviada para "C.F."e "Semestre"foi abreviado para "Sem."
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cursada a disciplina foi anterior ao ingresso, isto €, alunos que estavam cursando uma segunda
graduacgao ou mudaram de curso, também nao foram considerados pelo mesmo motivo do caso
anterior.

Apos a reestruturagao dos dados foram realizados alguns procedimentos. Pri-
meiramente foi definida a sequéncia de estados das disciplinas analisada, o segundo passo
do procedimento consistiu em mensurar as diferenca entre as trajetorias - ou sequéncias- ob-
servadas e tomadas duas-a-duas. Para mensurar as dissimilaridades foi utilizado o método
Optimal Matching (OM) que busca o custo minimo de selegdo e substitui¢ao dos estados da
trajetoria a partir de uma matriz de custos pré determinada levando em consideragao ao valor
numérico da nota que é atribuida a respectiva mencao e a progressao no tempo. A matriz de
custos utilizada encontra-se no Apéndice 2 do aplicativo Shiny.

A Figura abaixo ilustra um exemplo de quatro grupos criados a partir da tra-
jetoria considerada da Tabela 1, considerando a matriz de custos definida anteriormente e o
procedimento descrito e exemplificado na Tabela 3. No aplicativo Shiny é possivel escolher

entre a criacao de 2 a 4 grupos.

Cluster1 Cluster2
n=83 n=198
Porcentagem do total = 14.69% Porcentagem do total = 35.04%

100% = m————— 100%-
90% - - | | I. 90% -
80% - . L | 80% - Materia
70% - 70% - CALGULO 1 Inconcluido
a0, = . ||
60% || 80% CALCULO 1 MM
50%- 50%- = I cacuo 1ms
40% - - 40% -
B cecuoiss
30% - 309, -
| | CALCULC 2 Inconcluido
20% - 20% -
CALCULO 2 MM
10% - 10% -
. B 0 [ ] . CALCULC 2 MS
% - —_ Yo =

S oo [l caculozss
12 3 456 7 8 9101112131415 16 17 18 19 20 12 3 45 6 7 8 9 10111213 141516 17 18 19 20

©
)
5 CALCULO 3 Inconcluido
=] Cluster3 Clusterd
= =221 n=63 CALCULO 3 MM
b Porcentagem do total = 39.12% Porcentagem do total = 11.15% - CALCULO 3 MS

100% = 100% =

= B cacucass
90% - || I 90% | INFERENCIA ESTATISTICA Inconcluido
SG:/) ] | BD:&_ INFERENCIA ESTATISTICA MM
;z:: | ;E:: B ] wFERENCIA ESTATISTICA MS
50% - 50% - m . INFERENGIA ESTATISTICA SS
40% = 40% - . CADEIA FINALIZADA
30% - 20% - I . NAD FORMATURA
207 s00- M FORMATURA
105 - gy e 8
GL:/,,—=—— 0% - -

12 34 5 6 7 8 89 10111213 14 15 16 17 18 19 20 12 3 45 6 7 8 9 1011121314 1516 17 18 19 20

Semestre

Figura 4 — Grupos criados no aplicativo Shiny e suas respectivas frequéncias por
semestre.

Percebe-se que existe uma clara separagao nos grupos de acordo com os es-
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tados finais de "Formatura"e a "Nao Formatura", isso ocorre pelo fato do "custo"definido
previamente entre esses dois estados ser muito alto. A partir dessas observagoes é natural a
consideracao de que independentemente do tronco principal selecionado exista sempre uma

segregacao completa de alunos que se formam ou nao.



5 MODELOS DE CLASSIFICACAO b

Apos o agrupamento das observagoes do banco de dados foi realizado um pro-
cedimento para classificar novas observacoes de acordo com os grupo pré-estabelecidos ante-
riormente. Existem dois tipos de modelagem que poderiam ser utilizadas para a classificacao,
uma delas ¢ a modelagem estatistica usual através de modelos estatisticos de Resposta Mul-
tinomial e a outra é alguma aplicacao de Inteligéncia Artificial, muito utilizada atualmente
para problemas de classificacao. Neste estudo foi utilizada a segunda opg¢ao de modelagem
tendo em vista que a utilizagao do Modelo Linear Generalizado seria muito mais onerosa, pois
teria que ser feita uma analise de diagnostico para cada modelo gerado e a interpretacao dos
resultados poderia nao ser trivialmente explicada dependendo da funcao de ligacao utilizada.
Noas duas secoes seguintes ha uma breve explicacao de cada modelagem, a fundamentando a
escolha da aplicagao utilizada, ja que modelos de aprendizado de maquinas utilizam algumas

funcoes matematicas que podem ser melhor compreendidas no contexto de modelos lineares.

5.1 Modelos de Resposta Multinomial

Um Modelo de Resposta Multinomial é um caso particular de um Modelo Linear
Generalizado e tem como resposta varidveis categoricas distintas. Uma defini¢gao possivel de
modelo linear generalizado (Agresti, 2015) é que estes sdo modelos cujo a variavel resposta

f(y) sege uma distribuigdo com forma

f()0) = exp{0t(y) — b(6) + c(y)} (1)

Onde temos que a fun¢ao de ligagao canonica g(u) = 6, e componente sistemético, também
denominado de estatistica suficiente, t(y). O objetivo do Modelo Linear Generalizado é
estimar o valor médio do componente sistemético através da fungao de ligacao.

Aplicando essa definigdo ao problema atual, que se pode ser descrito através de

uma distribuicao Multinomial com forma:

fly|me, ..., ™) n—!'exp {Z yklog(ﬂk)} (2)

a yilya! -y 1

que ¢ uma distribuigao que pertencente a familia exponencial, logo, estariamos tratando de um

Modelo Linear Generalizado com resposta multinomial que possui fungao de ligagao canoénica
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e funcao de resposta canodnica, respectivamente:

0
g(mi) = log % (3)
1= 6
k=1
exp{0i}

™= TR Y (4)
!
k=1
A equagao (4) é conhecida como fungao softmaz ou logito multinomial. Além
disso, um caso particular da funcao softmax é a fungao sigmoide, onde sao consideradas
apenas duas categorias ao invés de K categorias. Ambas as fungoes sao muito utilizadas

como funcgoes de ativagao em modelos de aprendizado de maquinas.
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5.2 Aprendizado de maquinas

Existem uma infinidade de modelos que sao ditos como modelos de aprendi-
zado de méaquinas, o termo nao é bem definido e geralmente varia dependendo da éarea de
aplicagao. Usualmente define-se como aprendizado de maquinas como qualquer técnica com-
putacional que permita a interpretagao das informacoes de forma automatizada. A técnica
selecionada para classificacao neste trabalho é chamada Rede Neural Artificial ou Artificial
Neural Network (ANN), mais especificamente uma Feedfoward Neural Network, também co-
nhecido como um Perceptron Multicamadas (Multilayer Perceptron. Redes Neurais Artificiais
sao modelos computacionais que buscam identificar padroes, ou seja, realizar a classificacao
de itens. A inspiracgao para a criacao de tais modelos veio do funcionamento de redes neurais
biolégicas mas seu funcionamento é feito através de operagoes matematicas e estatisticas, nao
existindo nenhuma relagao com o processo de aprendizado observado na natureza.

Uma rede neural artificial pode ser definida como uma funcao da forma f :
R — R, onde F é o tamanho do vetor de entrada, ou seja, a quantidade de variaveis que
definem os dados observados, que no caso deste trabalho podem ser informacoes acerca dos
alunos presentes no banco de dados e S é o tamanho do vetor de saida, ou seja, a quantidade
de grupos que foram criados na etapa de agrupamento. Como os rétulos de cada grupo sao
conhecidos, ¢ natural a utilizacao de uma técnica de aprendizado supervisionado.

A figura abaixo representa o funcionamento de uma rede neutral trivial com 12
variaveis de entrada e um neurénio de saida, que pode ser ativado ou nao. Pode-se considerar

a funcao logistica o(z) = ( ) como funcao de ativagao e o viés b = () para obtermos

1
1+exp{—x}

um pseudo Modelo de Regressao Logistica com resposta binaria.
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. w Saida
1o ! 0 Funcao de
12 ativacao
Ty o » Wo — E X; - W; > 1+i_2 Resposta Binaria
Entrada =1

T12 o—— W12

Pesos

Figura 5 — Funcionamento da conexao entre a camada de entrada com 12 variaveis
com um neurdnio de saida

Um exemplo de rede neural densamente conectada,caso sejam consideradas 12
variaveis explicativas e quatro grupos definidos na primeira etapa de argumento, pode ser

descrito de acordo com a Figura 6 abaixo.
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Variéavel 2 FEs \ ;
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onde w,,, representa o peso atribuido a ligacao entres os neurénios m e n

Figura 6 — Exemplo de Rede neural com 12 variaveis de entrada, duas camadas
ocultas e uma camada de saida com 4 classes
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A construcao da Rede Neural se da primeiramente pela escolha no nimero

de camadas ocultas e suas respectivas quantidades de neuronios,as quais sao utilizadas para
processar as informagoes recebidas na entrada e suas dimensoes podem ser definidas arbitrari-
amente. Além disso, para cada camada deve ser definida uma funcao de ativacao apropriada.
E importante salientar que quanto mais complexa for a rede maior sera a quantidade de re-
cursos computacionais utilizados e o modelo estara mais propenso a apresentar o problema do
desaparecimento do gradiente e sobreajuste, j4 que a maior quantidade da camadas implica
em maior quantidade de derivadas para corrigir o erro e quanto mais neurdénio existentes na
rede neural mais existird um maior nimero de combinagoes possiveis de ativagoes neurais po-
dendo resultar em uma combinacao tnica para cada observacao, resultando em sobreajuste.
Também é relevante ser discutido o papel de um eventual fator de viés que é adicionado
ao modelo, o viés tem papel andlogo ao intercepto em Modelos de Regressao Linear, isto é,
pode ser utilizado para efetuar a translagao horizontal da fun¢ao sigmoide afim de melhorar
o algoritmo. Apos ser definido um modelo apropriado ao objetivo deste trabalho, o problema
se resumiu a estimar os pesos w; definidos para todas as conexoes possiveis afim de minimizar
os erros de classificacao através do método do gradiente e da retro propagacao dos erros de

classificagao.
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6 APLICACAO DE REDES NEURAIS

Neste trabalho foi criado um modelo de Rede Neural Densamente conectada
(DNN) para cada semestre, resultando em oito modelos para classificar alunos de cada se-
mestre respectivamente. Posteriormente foram criados modelos para prever a probabilidade
de formatura de alunos utilizando o pacote Keras (Chollet, F. el at 2015) A fungao de ativa-
¢ao utilizada na primeira camada da rede neural foi a fungao sigmoide, que mapeia qualquer
valor da reta real no intervalo (0, 1) e é muito utilizada em modelos de classificacao. A fungao
da camada de saida foi a fungao softmaz, que é um generalizacao da funcao sigmoide e sua
utilizagao é necessaria pois o classificador esté lidando com diversas possiveis saidas.

A funcao de ativagao utilizada nas demais camadas ocultas foi a Tangente Hi-
perbolica?, ilustradas na Figura 7. A funcao Tangente Hiperbolica ¢ utilizada por apresentar
um derivada, ilustrada na Figura 8, com valor mais alto do que a fun¢ao sigmoide, implicando
em gradientes maiores e o treinamento da rede ocorre mais rapidamente (LeCun, Y., Bottoum
L., Orr, G. B., and Muller, 1998). A escolha dessas fungdes e do nimero de neurénios foi
definida por resultados empiricos e recomendagoes tedricas disponiveis nos itens de referén-
cia deste trabalho.. Nao existem critérios puramente estatisticos para comprar as diferencas
entre redes neurais e validar suas aplicagoes. A avaliacao da eficacia do modelo se da pela
qualidade da precisao na amostra de validacao e treinamento.

Optou-se pela criagao de um modelo especifico para cada semestre, do primeiro
ao oitavo, com objetivo de maximizar a precisao de classificacao. Em teoria seria possivel
criar uma rede geral que funcionasse para todos os semestres letivos, entretanto, seria mais
apropriado um modelo feito especificamente para lidar com a correlacdo entre as mencoes
em cada semestre. A criacao deste eventual modelo demandaria maior conhecimento sobre
Aprendizado de Maquinas e a possivel execucao dessa tarefa é um oOtimo toépico para ser

trabalhada no futuro.

2A Equagao da Fungiao Tangente Hiperbolica se relaciona com a funcio sigmoide o(z) da seguinte forma:
tanh(z) = 20(2z) — 1.



Funcoes de Ativacao

Fungao — Sigmoéide — Tangente Hiperbdlica
1.0 P ——
S
/’/ !
0.5 S
~ /
- . .-"f
) ./" lf."’
- i
- ,."f
Zoo0 —— 7
/

22

-1.0 e
1 1 1 1 L
-5.0 2.5 0.0 25 5.0
h 4
Figura 7 — Diferenca entre as fungoes Sigmoide e Tangente hiperbdlica.
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Figura 8 — Diferenca entre as derivadas de primeira ordem das fung¢oes Sigmoide e
Tangente hiperboélica.
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Existem alguns parametros que podem ser definidos no modelo visando melho-

rar a performance do algoritimo. Um deles é a taxa de aprendizado, que é um peso aplicado

no método do gradiente que tem como objetivo diminuir os ’saltos’ do procedimento afim de

resolver o problema de desaparecimento do gradiente, que ocorre devido ao fato da correcao

nos pesos ser feita pelo método do gradiente, que é resultante da derivada parcial da funcao

do erro. Caso esse valor a ser atualizado seja muito pequeno o treinamento da Rede Neural
pode parar por completo.

Para solucionar esse problema a o Algoritmo utilizada um otimizador, o caso

do presente trabalho foi utilizada o otimizador RM Sprop, ou Root Mean Square Propaga-

tion,definido por:
oL

_n 9k (5)
VE(g?)—1 Ow

Onde E(g) é a média movel do gradiente ao quadrado, g—fv é a derivada da funcao de erro em

Wy = Weg—1 —

relacao ao peso w, n é a taxa de aprendizado e  é o parametro de média movel.

O passo inicial para a configuracao do algoritmo é a divisao do banco de dados
em duas partes, uma parte correspondente a 80% dos valores do bancos de dados escolhidos
de forma aleatoria, definida por {(x",t" : 1 < n < N} sera selecionada para o treinamento do
algoritmo e a fragao restante do banco de dados sera utilizada para a verificar a adequacao
do treinamento, ap6s isso sao atribuidos pesos iniciais aleatérios w,,, para cada ligagoes entre
o neurénio i e j, Vi # j viabilizando a execugao das primeiras iteragoes do procedimento.
Anteriormente foi mencionado que os ajustes nos pesos foram executados de acordo com a
retro propagacao dos erros através do método do gradiente, em termos matemaéticos, o método

é descrito da seguinte forma:

OF
Aw=—n- o (6)

onde w é o peso atribuido, L é a fungao de entropia categorica cruzada definida por:

C
L=-> ypgn(poe) (7)

c=1
onde pgo} € a probabilidade estimada da classe ¢ e yjo} ¢ uma variavel indi-

cadora que diz se se a classe ¢ atribuida é correta. C é o nimero de grupos no modelo.
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Considerando o fato do erro ser retro propagado no modelo e também analisando que a de-
rivada de primeira ordem da fungao logistica f(x) é f(x) - (1 — f(z)), a mudanca do peso
entre as diversas camadas pode ser ilustrada matematicamente, caso fosse considerada a rede

construida na Figura 6:

AWy, =1+ 6, - Yy onde , = (Scorreto — Sn) - Sn - (1 — Sy) (8)
8
ijk =1n- 5k . Xj onde 5k = Yk(l — Yk) Zwkn . (Sn (9)
k=1
8
Awij :7’](5] EZ onde 5] :Xj(l—XJ)ijkék (10)
j=1

Cada Rede Neural criada contém uma camada de entrada composta por um
a oito neurtnios dependendo do semestre, trés camadas ocultas com nimero variavel de
neurdonios e uma camada de saida com quatro neurénios. Foram utilizados 100 ciclos de
treinamento, treinando uma parcela, ou batch, de 32 observacoes do banco de dados por vez,
buscando minimizar a entropia cruzada categérica do modelo com um taxa de aprendizado
de 0.01. As variaveis categoricas foram convertidas para varidveis numéricas de acordo com
os pesos estabelecidos na etapa de agrupamento afim de manter a coeréncia da anélise e
facilitar a convergéncia do classificador. Nos topicos a seguir, sao apresentadas visualizagoes
das Redes Neurais criadas, a cor azul representa a funcao de ativagao sigmotide, a cor amarela
representa a funcao de ativacao tangente hiperbolica e a cor vermelha representa a funcao de
ativacao softmax. Outro ponto a ser considerado é que o niimero de grupos gerados para cada
curso é variavel, entretanto, o ntimero de neurénios na camada de saida é variavel de acordo
com a quantidade de grupos escolhidos. Nas representacoes a seguir é considerada a divisao

dos discentes em quatro grupos.
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6.1 Rede Neural para classificagcao de alunos no primeiro semestre

Camada Camada Camada
Oculta Oculta Oculta
X j Yk Zl Saida Sn

Entrada ‘ & Zi ‘% Grupo 1
[ EW% : YZEM%% 2 EW% @ o2

Semestre 1 — E4 S
\ }/}’
® 4 e

Figura 9 — Rede Neural para classificagdo de alunos no primeiro semestre.

Grupo 3

—
—

Grupo 4

Neste modelo sao estimados 68 parametros, 16 desses parametros sao os respec-
tivos interceptos das cada camadas ocultas e da camada de saida e os outros 52 parametros

sao pesos entre as camadas densamente conectadas.



26

6.2 Rede Neural para classificagcao de alunos no segundo semestre

Camada
Oculta
X; Camada Camada
Oculta Oculta
Y. 7 Saida S,

Entrada

%‘ Grupo 1
Semestre 1 — E1 W W W‘% Grupo 2
Semestre 2 — Ez 5 %gg B%g%;; E%g::; « Grupo 3

X « Grupo 4

Figura 10 — Rede Neural para classificagao de alunos no segundo semestre.

Neste modelo sao estimados 80 parametros, 18 desses parametros sao os respec-
tivos interceptos das cada camadas ocultas e da camada de saida e os outros 62 parametros

sao pesos entre as camadas densamente conectadas.
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6.3 Rede Neural para classificagao de alunos no terceiro semestre

Camada Camada
Oculta Oculta
Y Camada
Oculta

Saida S,

'% Grupo 1
'% Grupo 2
‘% Grupo 3
‘% Grupo 4

Entrada
E;

Semestre 1 — Ej
Semestre 2 — Es

Semestre 3 — E3

Figura 11 — Rede Neural para classificagdo de alunos no terceiro semestre.

Neste modelo sao estimados 102 parametros, 20 desses parametros sao os res-
pectivos interceptos das cada camadas ocultas e da camada de saida e os outros 82 parametros

sao pesos entre as camadas densamente conectadas.
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6.4 Rede Neural para classificagcao de alunos no quarto semestre

Camada Camada Camada
Oculta Oculta Oculta

Entrada
E;

Semestre 1 — Fy
Semestre 2 — Ey
Semestre 3 — Ej3

Semestre 4 — Ey

Figura 12 — Rede Neural para classificagao de alunos no quarto semestre.

Neste modelo sao estimados 124 parametros, 22 desses parametros sao os respec-
tivos interceptos das cada camadas ocultas e da camada de saida e os outros 102 parametros

sao pesos entre as camadas densamente conectadas.
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6.5 Rede Neural para classificagao de alunos no quinto semestre

Camada
Oculta

Camada
Oculta

Camada

Entrada

E;

Semestre 1 — By
Grupo 1

Semestre 2 — Fy
Grupo 2

Semestre 3 — Es
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Grupo 4

Semestre 5 — Ejs

Figura 13 — Rede Neural para classificagdo de alunos no quinto semestre.

Neste modelo sao estimados 140 parametros, 24 desses parametros sao os respec-
tivos interceptos das cada camadas ocultas e da camada de saida e os outros 116 parametros

sao pesos entre as camadas densamente conectadas.



30

6.6 Rede Neural para classificacao de alunos no sexto semestre

Camada Camada
Oculta Oculta
X; Yy Camada

Oculta

Entrada
E;

Semestre 1 — Ey
Semestre 2 — Fa
Semestre 3 — L3
Semestre 4 — Hy
Semestre 5 — Es

Semestre 6 — Eg

Figura 14 — Rede Neural para classificagdo de alunos no sexto semestre.

Neste modelo sao estimados 170 parametros, 26 desses parametros sao os respec-
tivos interceptos das cada camadas ocultas e da camada de saida e os outros 144 parametros

sao pesos entre as camadas densamente conectadas.
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6.7 Rede Neural para classificagao de alunos no sétimo semestre

Camada Camada Camada
Oculta Oculta Oculta
Entrada X Y Zi
Semestre 1
Semestre 2
Semestre 3
Semestre 4
Semestre 5 '/4'2;‘\\
2177 ‘ Grupo 4
/7 o po

Semestre 6 ,
Semestre 7

Figura 15 — Rede Neural para classificagdo de alunos no sétimo semestre.

Neste modelo sao estimados 196 parametros, 28 desses parametros sao os respec-
tivos interceptos das cada camadas ocultas e da camada de saida e os outros 168 parametros

sao pesos entre as camadas densamente conectadas.
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6.8 Rede Neural para classificagcao de alunos no oitavo semestre

Camada
Oculta
X; Camada Camada
Oculta Oculta

Entrada

Semestre 1 — Ej

Saida S
ST HI N\ !
Semestre 2 — Ep 7 RN
“\é % 7 RN KX
SRAXIDE 74
K57 KL LA
Semestre 3 — Ej3 g“ﬁ’&)&’/ﬁ”i';":‘{//

N AV Y )
RXOET e
XSS Kb %
SSKBALILEL,

Semestre 4 — Ey

X

AR5 X &
KX X KALKXR 280

JAN VAV/A ‘.’ \ \
S AN NN 7
RIS % RN IS ST JE
O 7 Y ALK TR
Semestre 5 — E5 7 "?;14;'3 "t AR, SIELIINRRN S 19 o 4 S
7

‘% Grupo 4

7
Semestre 6 — Eg 7275
"%

Semestre 7

Semestre 8

Figura 16 — Rede Neural para classificagao de alunos no oitavo semestre.

Neste modelo sao estimados 216 parametros, 30 desses parametros sao os respec-
tivos interceptos das cada camadas ocultas e da camada de saida e os outros 186 parametros

sao pesos entre as camadas densamente conectadas.
6.9 Consideragoes

E importante ressaltar que o ntimero crescente de neurdnios foi necessario, pois
o nimero de combinagoes possiveis de mencoes cresce a cada novo semestre considerado e o
modelo necessitou de uma maior quantidade desses elementos para aumentar o nimero de
combinacoes possiveis de ativagdes dos neurdnios e assim ter maior precisao. A partir da
classificacao do modelo, foi possivel obter a probabilidade de cada individuo pertencer a um

dos grupos através da fungao predict proba() do pacote Keras.



7 APLICATIVO SHINY 5

Como ja foi mencionado brevemente antes, uma forma inteligente e elegante de
concatenar todos os procedimentos ja descritos neste relatorio e possibilitar a utilizacao é a
elaboracao de uma ferramenta interativa que pode ser facilmente disponibilizada ao publico
interessado. Tendo isso em vista, foi decidido criar um aplicativo iterativo utilizando o pa-
cote Shiny do software R, pois sua plataforma base (R) também é o software utilizado para
realizar todos o procedimentos descritos acima, possibilitando a plena utilizacao de todas as
ferramentas desenvolvidas.

O aplicativo Shiny consiste de duas partes, uma delas é o servidor ou server
onde sao executados todos as funcoes, o agrupamento e a classificagdo. Além disso, também
sao registrados os elementos que possibilitam as operagoes iterativas do aplicativo. A outra
parte é a interface de usuario ou User Interface (UI). Na Ul é programado todo o layout que
sera utilizado pelo usuério do aplicativo. Cada aspecto da Ul tem que ser necessariamente
programado, o que permite a construcao de elementos customizados de infinitas formas, mas,
requer um conhecimento consideravel da linguagem R, das funcionalidades do pacote Shiny
e até mesmo alguns aspectos da linguagem html.

As funcionalidades do aplicativo foram distribuidas em seis janelas.

7.1 Primeira janela

A primeira janela apresenta uma breve descricao do aplicativo, de seu criador

e orientador.
! A Apresentagio M Leia-me  Q Escolha as matérias principais  #¥ Insira suas informagdes  /® Resultados BB Apéndice 1 B8 Apéndice 2

Apresentagao

Essa plafatorma é resultado do Trabalho de Conclusdo de Curso apresentado na Universidade de
Brasilia afim de obter o titulo de Bacharel em estatistica do aluno Gustavo Durdes sob orientagéo
do Prof. Dr. Donald Matthew Pianto.

O objetivo do aplicativo é a idenfiticagdo de discentes em situagdo de risco através da
probabilidade de formatura cu ndo formatura.

Figura 17 — Layout da primeira janela do aplicativo.
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7.2 Segunda janela

A segunda janela contém instrugoes de uso detalhadas para a utilizacao da

plataforma.

H A Apresentagio L Leia-me  Q Escolha as matérias principais ~ #® Insira suas informagdes  ® Resultados B8 Apéndice1 B Apéndice 2

Instrugoes de uso

Este aplicativo tem como objetivo identificar alunos em situag@o de risco através da andlise de 4
disciplinas chave dos 4 primeiros semestres de cada curso. A forma de utilizagdo do aplicativo e
uma breve descrigdo de suas funcionalidades est&o descritas abaixo.
A aba 'Escolhas as matérias principais' é dedicada & escolha do curso a ser analisado, assim como
a escolha das matérias principais do curso escolhido e a selegdo do nimero de grupos que serdo
criadas a partir das escolhas anteriores. E disponibilizado o fluxograma das matérias obrigatorias
de cada curso para facilitar a eventual escolha das disciplinas chave e quando clicado na opgédo
'Gerar Grupos' sdo disponibilizados graficos que descrevem cada grupo formado e uma tabela
com estatisticas descritivas. E recomendada a utilizagdo das matérias principais que estdio pré-
definidas.
A aba 'Insira suas informagtes' é utilizada para a insergéo de informagdes do(s) aluno(s) através do
arquivo em pdf do histérico ou de um banco de dados em formato .csv. Podem ser inseridos
mliltiplos arquivos em cada um dos campos simultaneamente.
Na aba 'Resultados' sdo exibidas as probabilidades de cada aluno pertencer a algum dos grupos
formados e é disponibilizado uma ferramenta para serem baixados os resultados.
Os apéndices ilustram a relagio de cursos disponiveis na plataforma e a matriz de custos utilizada
para definir os grupos, respectivamente. E recomendado que os passos abaixo sejam sempre
seguidos e que a pagina seja recarregada a cada nova consulta de curso afim de evitar erros.
® Selecionar curso desejado
® Em seguida sdo selecionados 4 matéria automaticamente para compor o tronco principal,
caso seja desejado pode ser formado um tronco customizado ao clicar na opgéo 'Escolher
Manualmente'.
® Clicar do botéo 'Gerar Grupos' para serem gerados os grupos de acordo com a quantidade de
grupos selecionados. A opgéo default é a geragéo de dols grupos mas podem ser criados até
4 grupos caso seja desejado observar mais detalhamente as diferengas entre os alunos. E
recomendada a utilizagdo da opgéo default.
® Em seguida a opgdo 'Treinar Classificador' deve ser selecionada para serem criados os
modelos de classificagéo. Esta etapa demora alguns minutos.
® Na aba 'Insira suas informagdes' existem dois campos para insergdo de dados, o primeiro
deles é utilizado para analisar o histérico de um (nico aluno através de arquivo(s) do histérico
em pdf e o segundo campo é utilizado para executar a anélise de vérios a a partir de um
arquivo(s) em formato .csv .
® Na aba 'Resultados' estara disponivel, apés realizados os passos anteriores, uma tabela com
as probabilidades de cada aluno pertencer a cada um dos grupo. E possivel fazer o download
da tabela ao clicar no botéo 'Baixar Resultado'.

Figura 18 — Layout da segunda janela do aplicativo

7.3 Terceira janela

A terceira janela é dedicada a escolha das matérias principais, criacao dos gru-
pos, de acordo com a segao e a criagao dos modelos de classificacao, de acordo com o capitulo
cinco deste trabalho. Como ferramentas de auxilio, sao exibidos o fluxo do curso selecionado,
um grafico de barras descrevendo cada grupo, estatisticas resumo de cada grupo, indicando
o semestre médio até o estado final (formatura ou nao formatura) e propor¢ao de mengoes
em cada grupo. Além disso, apds executado o treinamento das redes neurais, sdao exibidas

tabelas que ilustram a classificacao feita pelo modelo e a classe real, denominadas matrizes de
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confusao, e os graficos da evolugao da acuracia do modelo. As imagens a seguir representam
um exemplo selecionando o Bacharelado em Estatistica com o tronco principal que é fornecido
automaticamente.

DB MApresentagio  AlLeia-me Q Escolhaas matérias principais 4" Insira suas informagdes & Resultados &8 Apéndice 1 &8 Apéndice 2

Nome do Curso FlL ma do curso ionado

[ BACHARELADO EM ESTATISTICA-1716 |

Escolher Manualmente

Matérias Escolhidas Automaticamente
Primeiro Semestre

. . Segundo Semestre.
Quantidade de Grupos: Terceiro Semestre

4 Quarto Samesire
TRABALIO DE CONCLUSAG
2 3 4 DE CURSO 2
Gerar Grupos
TRABALIO DE CONCLUS A0
ey
ANALISE DE SERIES ANALISE DE DADOS
ANALISE MULTIVARIADA | INFERENCIA BAYESIANA ALisE e NaLsEDE Ao
— ANALISE DE REGRESS A0 DELINEAMENTO & ANALISE
COMPUTACIONAL LINEAR EXPI IENTOS e
carcuiovs
IFERENCiA|
EstamsTica SaLcuone TECNICAS DE AMOSTRAGEM DEvoGRATIA
cacuios eSaLouone caLcuLo NUMERICO METopos EsTaTISTICOS 2
INTRODUCAD A ALGERRA couruTacaoEy
cao A extcuioz MeTopos EsTATISTICOS 1 ovPUTACAO )
ccotos Estamsmica RopuCA A INTRODUCAO A CIENCIA comruTacao M
EXPLORATORA ROBABIDAE e BTATATAT

Figura 19 — Exemplo de Layout da terceira janela do aplicativo - Fluxograma
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resentagéio
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Q Escolha as mat

# Insira suas inform:

Grupos formados

Cluster 1

=290
Porcentagem do total = 58.23%

Total =498

Estatisticas Resumo dos Grupos

Grupo

Estado Final

= Resultados.

Tempo Médio até estado final (Em de

€9 Apéndice 1 B3 Apéndice 2

Cluster 2

n=208
Porcentagem do total = 41.77%

Semestre

36

Materia

CALCULO 1 Inconcluido
CALCULO 1 MM

cALcULO 1 s

cALCULO 155

CALCULO 2 Inconcluido

CALCULO 2 MM

cALCULO 2 MS

caLculo 2 55

CALCULO 3 Inconcluido

CALCULO 3 MM

CALCULO 3 MS

cALCULO 3 S

INFERENCIA ESTATISTICA Inconcluido
INFERENCIA ESTATISTICA MM
INFERENCIA ESTATISTICA MS
INFERENCIA ESTATISTICA SS

CADEIA FINALIZADA

NAO FORMATURA

FORMATURA

Search:

de MM

de MS de SS

1 Cluster 1

FORMATURA

2 Cluster2 NAO FORMATURA

9. 0.11889

4.65700483091787 0.599767306573589

0.286212914485166

0318 16 0.183347766918223

0.0965677719604421  0.0174520069808028

Figura 20 — Exemplo de Layout da terceira janela do aplicativo - Grupos

s principals Insira suas informagdes  # Resultados & Apéndice1 @ Apéndice 2
Avaligéo da preciséo
Semestre Precisdo.Treino  Precisao.Validagao
1 074 078
2 077 0.84
3 083 0.88
4 087 092
5 080 0.90
6 093 0.93
7 096 0.98
8 098 0.98
Matriz de confusdo Matriz de confuséo Matriz de confuséo
para o primeiro para 0 segundo para o tercairo
semestre semestre semestre
Cluster Observado Cluster Observado Cluster Observado
1 2 1 2 1 2
227 62 1 249 61 1 264 54
63 146 2 41 147 2 26 154
Matriz de confusdo Matriz de confuséo Matriz de confuséo
para o quinto semestre para o sexto semestre para o sétimo semestre
Cluster Observado Cluster Observado Cluster Observado
1 2 1 2 1 2
263 19 1 218 24 1 279 10
27 189 2 12 184 2 11 198

precisao

Matriz de confusdo
para o quarto semestra

Cluster Observado

2 32 180
Matriz de confusdo
para o outubro
semestre

Cluster Observado

1 2

1 286 1"
2 4 197

Figura 21 — Exemplo de Layout da terceira janela do aplicativo - Avaliagao da
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“ A Apresentagio  AlLeciame  Q Escolha as matérias principals ~ #® Ingira suas informages [ Resultados &3 Apéndice 1 &3 Apéndice 2

Ajuste para 0 modelo do primeiro semestre Ajuste para o modelo do segundo semestre
1- 1-

09- —-Treinamento 09- —-Treinamento

|y ~ Validagao W ~ Validagao
8 06~ / ® 06"
o o
€ os- 2 o5
3 3
< 04- < 04

0.3- 0.3

0.2- 0.2

0.1 0.1

° * Cick;ﬂde aprené\ozado o ¢ Ciclso de aprené?zado »

Ajuste para 0 modelo do terceiro semestre Ajuste para o modelo do quarto semestre

i- i-

09 —-Treinamento 0s- ——Treinamento
. W ~Validagdo . —Validagao

@ 06 © 06
Qo Q
T os € os
3 3
Q o
< 04- < 04-
0.3 0.3
02 0.2
0.1 0.1
0 40 0 100 0 .40 0 100
Ciclo de aprené\zado Ciclo de aprenélzado

Figura 22 — Exemplo de Layout da terceira janela do aplicativo - Ajuste dos modelos

Ajuste para 0 modelo do quinto semestre Ajuste para o modelo do sexto semestre
1- 1-
. —Treinamento . Wﬂw —Treinamento
8- —— Validaggo 05 —— Validagéo
0.7- 0.7-
@ 0.6 @ 0.6
O O
T os T os
3 3
< 04 < 04
0.3 0.3
0.2 0.2
0.1 0.1
! Ciclgude aprené?zado w ! Ciclgude aprené?zado e
Ajuste para 0 modelo do sétimo semestre Ajuste para o modelo do oitavo semestre

1- 1
o WW ——Treinamento . 7" 4 " ——Treinamento

o8- —-Validagao 08 — Validagao
0.7 0.7
@ 06 @ 06
[5] [5]
T os T os
3 3
Qo Qo
< 04 < 04
0.3: 0.3:
0.2: 0.2:
0.1 0.1
: 0 ZIU y I‘IJU : 0 y 0 ; ZY‘IU

Ciclo de agrené?zado * Ciclo de éugurendizado e

Figura 23 — Exemplo de Layout da terceira janela do aplicativo - Ajuste dos modelos
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7.4 Quarta janela

A quarta janela é utilizada para a insercao das informagoes do histérico dos
discentes. E possivel inserir dados através do histérico escolar padréo fornecido pela Uni-
versidade de Brasilia em formato pdf ou através de um banco de dados em formato csv.
Caso seja optado inserir o banco de dados em formato csv o arquivo deve conter quatro co-
lunas. A primeira coluna devera conter a matricula dos alunos e ser nomeada Matricula. A
segunda coluna devera conter o nome das disciplinas que o aluno ja cursou e ser nomeada
Disciplina. A terceira coluna deveréd conter a mengao que o aluno recebeu em cada disciplina
e ser nomeada Mengdo. A quarta coluna deveréd conter um valor numérico que indica em qual
semestre o aluno cursou a disciplina e ser nomeada Periodo, é importante que essa variavel
seja representada por valores inteiros. Os dados inseridos sao transformados para o formato
sequencial.

A imagem a seguir ilustra a inser¢ao de um conjunto de dados em formato csv.

A Apresentagio  ALeia-me  Q Escolha as matérias principals  #» Insira suas informagées /@ Resultados B2 Apéndice 1 B8 Apéndice 2

Histérico Dados Inseridos

Selecionar | Aquvo om formato em paf Show (103 entries Searcn: [

Matricula Disciplina Menggo Periodo

0 arquivo do histérico se encontra no Matricula web

Banco de dados Al Al Al Al

Selecionar | exemplo.csv

O arquivo deve conter 4 colunas, so elas: Matricula, Discipling,
Mengéo e Periodo. As colunas do arquivo devem estar ordenadas e
grafadas da mesma forma em que foram explicitadas.

O Perfodo deve ser um valor inteiro entre 1 e 8 representando em qual
semestre a disciplina fol cursada pelo aluno.

00 CALCULO 1 MM
000K ESTATISTICA EXPLORATORIA MM
00X INTRODUCAO A PROBABILIDADE MM
CALCULO 2 MM

000K CALCULO 3 MM

o o & @ N oo

XXX INFERENGIA ESTATISTICA MM

P I N

7YYy CALCULO 1 MM

Showing 1 to 7 of 7 entries Previous Next

Dados Transformados

Search:

Semestre  Semestre  Semestre

Matricula = Semestre 1 Semestre 2 Semestre 3 Semestre 4 Semestre 5 o

Semestre

CALCULO 1 CALCULO2  CALCULO3 INFERENGIA ESTATISTICA INFERENGIA ESTATISTICA

1000 MM MM MM Inconcluido MM s

2 vvvy C/:ALCULO 1

1

Showing 1 to 2 of 2 entries

Figura 24 — Exemplo de Layout da quinta janela do aplicativo

7.5 Quinta janela

A quinta janela do aplicativo é utilizada para exibir os resultados da classificacao
dos discentes cujo os dados foram inseridos na quarta janela. Os sao exibidas as probabilidade

de cada um dos alunos pertencerem aos grupos gerados na terceira janela.
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E! A Apresentagio A Leia-me  Q Escolha as matérias principais ~ #® Insira suas informagfes ~ /® Resultados ~ E5 Apéndice1  E5 Apéndice 2

Show entries Search:
Baixar Resultados Matricula Probabilidade de Probabilidade de NAO
FORMATURA (Cluster 1) FORMATURA (Cluster 2)
L. Baixar Resultados
All All All

1 X0 0.992303907871246 0.00769601808860898
2 YYYY 0.114596828818321 0.885403156280518

Showing 1 to 2 of 2 entries Previous m Next

Figura 25 — Exemplo de Layout da quinta janela do aplicativo

7.6 Sexta e sétima janelas

As duas janelas finais do aplicativo contém os apéndices que exibem informacoes
sobres os cursos disponiveis no aplicativo e a matriz de custos utilizada para quantificar as

diferencas entre as combinacoes de mengoes e disciplinas.

7.7 Consideragoes

O aplicativo foi construido com o objetivo de ser o mais abrangente possivel,
visando possibilitar a analise de todos os cursos da Universidade de Brasilia, entretanto,
podem haver erros dada a complexidade da aplicacdo. Como todos os testes na etapa de
desenvolvimento foram feitos observando a selecao dos cursos de Matematica e Estatistica a
aplicacao funciona muito bem para estes cursos, entretanto, caso fosse adotado o uso intensivo
da aplicagao por outros cursos seria necessario realizar pequenas corre¢oes que inevitavelmente

serao necessarias.
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8 CONSIDERACOES FINAIS

Os resultados alcangados neste trabalho foram a par das expectativas, a cons-
trucao da plataforma e todo o arcabougo que a sustenta proporcionam informagoes que podem
ser de grande ajuda para a solucao do problema proposto. Dada a complexidade da aplicacao

¢ necessario constante acompanhamento e correcao de eventuais erros na solugao proposta.

8.1 Trabalhos futuros

Existem vérias aplicacoes muito interessantes que podem ser feita a partir deste
trabalho. Uma atualizacao do banco de dados contendo o histérico dos discentes adicionado
do cruzamento com dados socioecondémicos, poderia proporcionar identificagao de alunos em
situagao de risco antes mesmo de ser cursada algum matéria na universidade, maximizando a
eficiéncia de qualquer medida que poderia ser tomada afim de diminuir a evasao Universitaria.
Outra aplicagao interessante é trabalhar em conjunto com departamentos que demonstrem
interesse na utilizacao da plataforma, afim de melhor definir os troncos principais de acordo
com as caracteristicas tnicas de cada curso.

Além disso, é possivel a utilizacao de outras modelagens com resposta multino-
mial afim de melhorar o algoritmo classificagao, tendo em vista que a aplicacao de aprendizado
de méaquinas é razoavelmente demorada e é dificil interpretar como o modelo lida com as in-

formacoes.
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9 APENDICE

Todos os codigos utilizados neste trabalho estao disponiveis no endereco:
https://github.com/gustavoduraes/TCC. Os bancos de dados que contém informacoes
pessoais dos alunos nao esta disponivel por motivo de seguranca e isso impede que o cédigo
seja reproduzido.

O aplicativo Shiny estd disponivel no endere¢o https://gustavoduraes.

shinyapps.io/Shiny_TCC/ e a matriz de custos e relacao de cursos utilizadas encontram-se

nas duas ultimas janelas do aplicativo.
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