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RESUMO

KAWASE, Kelly Harumi Fausta. Aplicacao de redes neurais RBF e MLP na analise de
evasdo discente do curso de Sistemas de Informac¢do da UFRRJ. 2015. 70p. Dissertacao
(Mestrado em Modelagem Matematica ¢ Computacional). Instituto de Ciéncias Exatas,
Departamento de Matematica, Universidade Federal Rural do Rio de Janeiro, Seropédica,
2015.

A evasdo escolar ¢ um problema complexo, por reunir diversos fatores que influenciam na
decisdo do aluno em permanecer ou ndo no curso. Identificar as caracteristicas envolvidas
neste processo possibilita tragar o perfil dos alunos propensos a evasdo para poder tomar
medidas eficazes. Segundo a literatura, os cursos na area de Tecnologia da Informagdo vém
apresentando altos indices de evasdo. Nao obstante disto, o curso de Sistemas de Informagao
da UFRRJ vem apresentando indices preocupantes. Dentre os diversos trabalhos encontrados
na literatura para predizer a evasdo no Ensino Superior do Brasil, a utilizagdo de técnicas
computacionais vem despertando interesse dos pesquisadores, precisamente Redes Neurais
Artificiais ARTMAP-Fuzzy, Fungdes de Base Radial (RBF) e Redes Bayesianas, que vem
mostrando bons resultados na predicao de evasdo discente em Instituicdes de Ensino Superior.
O objetivo dessa dissertagdo ¢ propor um sistema inteligente baseado em redes neurais de
Perceptron de Multiplas Camadas (MLP) e Fungdes de Base Radial (RBF) na andlise de
evasao discente do curso de Bacharel em Sistemas de Informacdo da UFRRJ. O conjunto de
dados utilizados corresponde a 148 amostras de alunos matriculados no curso. Para tal estudo
foi considerado a evasdo até o 3° periodo, onde foram utilizadas as seguintes variaveis:
género, origem escolar, desempenho nas disciplinas especificas do 1° periodo, distancia,
tempo de ingresso entre o Ensino Médio e o Ensino Superior, desempenho no ENEM (Exame
Nacional do Ensino Médio), estado civil e situagdo com relagdo a evasdo. Foram realizadas
100 simulagdes, sendo selecionadas as 25 melhores. Os resultados obtidos pelas redes RBF e
MLP mostram ser promissores na andlise de evasdo discente do curso. Sendo que a rede RBF
apresentou melhor desempenho (acuracia = 91,03%) do que o modelo MLP, com diferenca
significativa (p-valor<0,05) entre os resultados dos modelos.

Palavras-chave: Evasdo, Sistemas de Informacgdo, Redes Neurais Artificiais.
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ABSTRACT

KAWASE, Kelly Harumi Fausta. Application of neural networks RBF and MLP in student
evasion analysis of the Information Systems Course of UFRRJ. 2015. 70p. Dissertation
(Masters in Computational and Mathematical Modeling). Instituto de Ciéncias Exatas,
Departamento de Matematica, Universidade Federal Rural do Rio de Janeiro, Seropédica,
2015.

The school dropout is a complex problem, which gathering various factors that influence the
decision of the student to stay or not in the course. The identification of the characteristics
involved in this process turned it possible to analyse the profile of the students prone to
evasion, and thereby to take effective action. According to the literature, courses in
Information Technology area have shown high dropout rates. However, the course of
Information Systems of UFRRJ has shown alarming rates. Among the many studies in the
literature to predict dropout in higher education in Brazil, the use of computational techniques
has aroused the interest of researchers, precisely Artificial Neural Networks ARTMAP-Fuzzy,
Radial Basis Function (RBF) and Bayesian networks, which has been showing good results in
predicting student dropout in higher education institutions. The objective of this dissertation is
to propose an intelligent system based on Multilayer Perceptron (MLP) and Radial Basis
Function (RBF) in student evasion analysis of the course of Bachelor of Information Systems
UFRRJ. The used data set corresponds to 148 samples of students enrolled in the course. For
such a study was considered evasion to the 3rd period , where the following variables were
used: gender, school origin, performance in the specific subjects of the 1st period, distance,
time between high school and higher education, performance in ENEM (National Secondary
Education Examination), civil status and situation regarding evasion. It were performed 100
simulations, being selected the top 25. The results obtained by the RBF and MLP networks
prove to be promising in the course Student dropout analysis. Since the RBF network
performed better (accuracy = 91.03%) than MLP model, with a significant difference (p-
value<(.05) between the results of the models.

Keywords: Evasion, Information Systems, Artificial Neural Networks.

viii



LISTA DE FIGURAS

Figura 1: Grafico do indice estimado da evasdo (%) nas institui¢des publicas e privadas do

BIaSIL. .. 6
Figura 2: Neurdnio Bioldgico. Fonte: adaptado de MACHADO, 2005. .........cccoooovvrieinnnnn 10
Figura 3: Modelo do Neurdnio Artificial. Fonte: adaptado de BRAGA; CARVALHO;
LUDEMIR, 2012, ...ttt bbbttt bbb 11
Figura 4: Rede MLP com 2 camadas OCUILas. ..........ccuvviiiviiiiiiieiiiisiiiee e 13
Figura 5: Modelo de neur6nio ndo linear. Fonte: Haykin (2001).........ccccovviiniiiiiiciicninn 14
Figura 6: Representacdo grafica das funcdes de transferéncia: (a) Fun¢ao Degrau, (b) Fungao
Linear, (1) Funcdo Logistica, (2) Fun¢ao Tangente Hiperbolica...........ccccovvvvinieeiiiiciieninnnn 15
Figura 7: Fluxo do sinal do neurdnio oculto j. Fonte: Adaptado de Haykin (2001). .............. 16
Figura 8: Arquitetura da rede RBF. ........cccoooiiiiiii e 21
Figura 9: Causas da evasdo no curso de Sistemas de Informacdo da UFRRI...............ccee.e. 23
Figura 10: Fluxograma do modelo de evasao do curso de ST da UFRRJ..........cccccovrvininnnnnn 24
Figura 11: Criacdo das 100 simulagdes aleatOrias. .........coovviueerirriiieiiesiieesie e 27
Figura 12: Aspecto da Rede RBF, adaptado do MATLAB (MATHWORKS, 2012).............. 28
Figura 13: Aspecto da Rede MLP, adaptado do MATLAB (MATHWORKS, 2012)............. 29
Figura 14: Evasdo relativa, até o 3° periodo, das turmas de 2010 a 2014 do curso de SI da
UFRRU . et b b bbb et r e n b 32
Figura 15: Percentual de evadidos e ndo evadidos de acordo com a categoria da variavel
TEMPO @ TNZIESSO. ...ttt 33
Figura 16: Percentual de evadidos e ndo evadidos de acordo com a categoria da variavel
OTTZEII ©SCOIAT. ...ttt sttt b e sb e 34
Figura 17: Percentual de evadidos e ndo evadidos de acordo com a categoria da variavel nota
em matematica N0 ENEM........oooiiiiiiii e 34
Figura 18: Percentual de evadidos e ndo evadidos de acordo com a categoria da variavel

L4y 7233103t ST TR PR PP OUPRURPTPPRRPPN 35
Figura 19: Percentual de evadidos e ndo evadidos de acordo com a categoria da variavel
melhor desempenho 10 ENEM.......c.ccoiiiiiiiiiiii e 35
Figura 20: Percentual de evadidos e ndo evadidos de acordo com a categoria da variavel

LS 1<) (TP 36
Figura 21: Percentual de evadidos de acordo com as sete categorias com maior indice de
€VASAO (CAUSAS EXLEITIAS). .veeuvrerueeeteesuteeteeaseeesseessreasteeasseesseeasbeabeeaseeesaeeasbeeabeeanseesaeeanseassneanneens 37
Figura 22: Percentual dos géneros de acordo com as areas de melhor desempenho no ENEM.
.................................................................................................................................................. 37
Figura 23: Percentual de evadidos e ndo evadidos da variavel aprovagdo em calculo. .......... 38
Figura 24: Percentual de evadidos e ndo evadidos da varidvel média no conjunto de
disciplinas especificas do 1° PEriOdO ........oiiiiiiiiiieiiiie e 39
Figura 25: As nove categorias com maior indice de evasdo no curso de Sistemas de
Informagao da UFRRU. .......coiiiiiiiic e 40
Figura 26: Percentual de evadidos em relagdo aos atributos de maior indice de evasdo das
variaveis média das disciplinas especificas € @ diStAncia. ........ccocvereriiierieeniiese e 42



LISTA DE TABELAS

Tabela 1: Evasdo média (%) em alguns paises da OECD — Organizagao para Cooperacao e

Desenvolvimento Econdmico — 2005. Fonte: Lobo (2007) apud OCDE (2006). ...........ceeeuee.. 4
Tabela 2: Numero de ingressantes, matriculados, concluintes e indice de evasiao nos cursos
superiores do Brasil de 2003 @ 2013, ...ccuiiiiiiiiiiieeiiie e 5
Tabela 3: Fungdes de base radial mais comumente utilizadas............ccccooeeeviieenieesiiieciiineene, 20
Tabela 4: Algoritmos utilizados no aprendizado de redes RBF............ccccccovviiiiiiiiiniiene, 22
Tabela 5: Categorias das variaveis envolvidas no processo de evasao do curso de SI da
UFRRU. ettt bbbttt h ekt e st b e e bt r e bt e e ne e 26
Tabela 6: Parametros utilizados no treinamento da rede RBF. ..........ccccoooviiiiiiiniiiience 28
Tabela 7: Parametros utilizados no treinamento da rede MLP. ...........cccoevviiiniiiiiie e 28
Tabela 8: Evasdo por turma e periodo no curso de ST da UFRRJ. ..o 31
Tabela 9: Percentual de evadidos e ndo evadidos com relagao as causas da evasao externas a
instituicdo/curso de Sistemas de Informacao da UFRRU..........ccccooiiiiiiiiiniiieeicie 33
Tabela 10: Percentual das caracteristicas (categorias) que os alunos do curso de Sistemas de
Informacao da UFRRJ mais possuiam a0 ingressar N0 CUISO. ......c.cvverieervereeseeiresnesieeniesnenns 36
Tabela 11: Percentual de evadidos ¢ nao evadidos com relagdo as causas da evasao externas a
instituicdo/curso de ST da UFRRU........cooiiiiiiiiiii e 38
Tabela 12: Percentual das categorias que os alunos do curso de SI da UFRRIJ tiveram no 1°
PETIOAO QO CUISO. ...ttt bbbttt b bbb e e nn e beene s 39
Tabela 13: Resultados das 25 simula¢des com relacdo a média e o desvio padrao das medidas
de deSEMPENNO. ....c.eiiiiie e 40

Tabela 14: Acurécia das 25 simulagdes da rede RBF quando deixado uma variavel de fora. 41
Tabela 15: Sensibilidade das 25 simulagdes da rede RBF quando deixado uma variavel de

1) ¢ T TR U TP T PP OUPURPPPRTUR 41
Tabela 16: Especificidade das 25 simulagdes da rede RBF quando deixado uma variavel de
1) ¢ T TR U TP T PP OUPURPPPRTUR 42



SUMARIO

CAPITULO L ...oooeeeee ettt 1
L INTRODUGAOQ ...ttt st 1
L 2 ) 21 41PN PPR 2
L.1.1. ODBJEtIVO ZETAL ...vvviiiiiiiiiie ittt bb e 2
1.1.2. ObJetivOS @SPECTIICOS ..cuviiuriiieiiiiiiiti ettt 2
1.1.3. Estrutura do trabalhio ..........ocoiiiiiiiii e 2
CAPITULO IL......o.ooooioeeeceeeeeee ettt 3
2. REVISAO DE LITERATURA .......coooiiiiieeeeee et 3
2.1. O ENSINO SUPERIOR NO BRASIL ......uuviiiiiiiiiiessiiiie e s ssiiie e e siieee s siaee e s sniaseeesennsneeessnsnneesans 3
2.1.1. EVasa0 NO €NSINO SUPCTIOT ...vueiiuvriiiiireisiiresireesiniessisssssessssesssssessssseesssessssessssessnsns 4
2.1.2. Definigdes e classificacdo quanto ao tipo de evasdo discente.........ccccevvveereerveennnn. 7
2.1.3. Métodos para precaver a €vasao N0 €NSINO SUPETIOT ...uvvvrivvrerrererreessueessreessseesens 8
2.1.4. Métodos de predi¢ao da evasao N0 eNSINO SUPETIOT ......eerveevirrrerieerienrireesreareseennes 9
2.2. REDES NEURALIS.....cuttiiiiitiiieiitiiitesatteteessstseeessssseaesassbeaessssbsseesansseeeesassseeesanssseeessnsnneessns 10
2.2.1. Tipos de arquitetura e formas de aprendizagem das RNAS............ccccevvvirivininnnn 12
2.2.2. Redes Perceptrons de Multiplas Camadas (MLP).........cccccoiiiiiiiiiiicneec 13
2.2.3. Algoritmo de retropropagacao (Backpropagation).............c.ccceeevveviiieesienieencnnnnn. 15
2.2.5. Redes de funcdo de base radial (RBF).........cccocoiiiiiiiiiiee 18
CAPITULO I ..ottt nae s 23
3. MATERIAIS E METODOS ........c.ooiiiiriiieeeeeeeieeseeseeeees s seeseesies s ses s 23
I R NS0 8 0 S B 7N 510 1 USSR 23
3.2. MODELO PROPOSTO PARA ANALISE DA EVASAO DO CURSO DE SI DA UFRRI ................ 24
3.2.1 PrimMEIra fASE .....cccuviiiiiie ettt e e st e e e e e s s st a e e e e e e e e e e rraraeaaens 25
3.2.2 SeUNAA TASE .....cviiiiiiiicii i 26
3.2.3 TOICRITA TASE.....iicciiiiieeiie et e e e e st e e e e e e s s s e bbb e e e e e e e e e s s eaabrreeeeeeens 30
3.2.4 QUATLA TASE ..c.uvieiie ettt n et n e nar e 30
CAPITULO IV ..ottt neees 31
4. RESULTADOS E DISCUSSAOQ .........ooviiiiieiieeieeeeie e 31
4.1. ANALISE EXPLORATORIA DA EVASAO NO CURSO DE SIDAUFRRI. ......cccoovviiiiiecin, 31
4.2. ESTUDO DAS VARIAVEIS ENVOLVIDAS NO PROCESSO DE EVASAO DO CURSO DE SI DA
L8302 2 PR 32
4.2.1 Causas externas a institui¢ao/curso de Sistemas de Informagdo da UFRRIJ ........... 32
4.2.2 Causas internas a institui¢ao/curso de Sistemas de Informagdo da UFRRJ ............ 38
4.2.3 Causas da evasdao com relagdo a todos 08 atributos........ccceevveeeiiieeniiiiesiieeeiiee s 39
4.3. COMPARACAO NO DESEMPENHO DAS REDES MLP ERBF ..., 40
4.4. VERIFICACAO DO IMPACTO DAS VARIAVEIS NO DESEMPENHO DA REDE DE MELHOR
PERFORMANC E ....utttitesiitetee s sttt e e s sttt e e s st e e s st e e s ab et e e s st e e e s aab b e e e e e e nb b e e e e e nbee e e e nsnneeesannnnea s 40
CAPITULO YV .ottt 44
5. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS........c.ceiiiieeeee e 44
T B 0@ 3161 0) 21 ST PRSP PR PPPPRP 44
5.2. TRABALHOS FUTUROS.....cutiiittrieesiiteteesastseeesasstneessasssesesasssssessassssssssassssessanssssesssnssseessans 45



6. REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS .........c.ccooooiiiiieieieeeceeiessoeseses s 46

APENDICES .....ccooooiiieiitete ettt 50
APENDICE A — Resultados das 25 melhores simulacdes da rede RBF...........c.cccou....... 50
APENDICE B — Resultados das 25 melhores simulagdes da rede MLP. ............c..co....... 51
APENDICE C — Resultados das 25 simulagdes da rede RBF sem a variavel Tempo de
Ingresso (E.MLX E.S) e 52
APENDICE D — Resultados das 25 simulag¢des da rede RBF sem a variavel Estado Civil
.......................................................................................................................................... 53
APENDICE E — Resultados das 25 simula¢des da rede RBF sem a variavel Origem
T ) 2 SRS 54
APENDICE F — Resultados das 25 simulacdes da rede RBF sem a variavel Nota em
Matematica N0 ENEM ..ot snae e e nnee s 55

APENDICE G — Resultados das 25 simula¢des da rede RBF sem a variavel Distancia. 56
APENDICE H - Resultados das 25 simulacdes da rede RBF sem a variavel Area de
melhor desempenho N0 ENEM.......ccoiiiiiiiiiiiii e 57
APENDICE I — Resultados das 25 simulacdes da rede RBF sem a variavel Média das
DisCIplinas ESPECIICAS. ..oiuvviiiiiiiiiiiiiiie ettt e e nrne e 58
APENDICE J — Resultados das 25 simula¢des da rede RBF sem a varidvel Aprovagao
€M CALCULO. 1ttt et e e e nrre e 59

xii



CAPITULO I

1. INTRODUCAO

A evasdo nas instituigdes de Ensino Superior ¢ um problema mundial. Que afeta o
resultado dos sistemas educacionais, gerando prejuizos significativos para o avango das
nacdes. Os discentes que iniciam seus estudos e nao concluem sdo desperdicios sociais,
econdmicos e académicos. A busca de suas causas vem sendo objeto de estudos de
pesquisadores e 6rgaos governamentais em diversos paises, incluindo o Brasil.

Devido ao crescimento populacional e a expansdo da economia, o governo federal
vem investindo na abertura de novos cursos e vagas a fim de incluir mais jovens de 18 a 24
anos nas instituigdes de ensino superior ¢ poder fortalecer o capital intelectual. Esta inclusao
depende também de uma maior participacdo das classes de renda baixa, que necessitam de
maiores iniciativas do governo, como programas de cotas, bolsas de estudos integrais ou
parciais — Programa Universidade para Todos (PROUNI) e financiamento estudantil (FIES).
Aliado a isto, as institui¢des cada vez mais vem aderindo ao Sistema de Selecao Unificada
(Sisu), que vem viabilizando o aumento da mobilidade académica, descentralizando o
processo seletivo e possibilitando a democratizagdo das oportunidades.

Entretanto, ao passo que o governo vem buscando meios para atrair estes alunos para o
ensino superior, principalmente os de classes de baixa renda, ele também vem fazendo um
grande esfor¢o para que estes discentes continuem nas instituicdes e concluam seus cursos. E
a medida que os cursos exijam maior base em matematica aumenta-se a chance do discente
evadir, como ¢ o caso dos cursos do setor de Tecnologia da Informagao e Comunicagao (TIC).

O setor de Tecnologia de Informagdo e Comunicagdo vem contribuindo para o
aumento da competitividade do Brasil no exterior, tendo um papel fundamental para o
desenvolvimento social e economico do pais. Segundo a empresa de consultoria
International Data Corporation - IDC Brasil (2015), o mercado de TIC devera movimentar
neste ano R$ 165,6 bilhdes, além de continuar crescendo acima do Produto Interno Bruto-
PIB.

Paralelamente a este crescimento, havera uma necessidade de profissionais nesta area,
e que de acordo com o estudo feito pela Associacdo Brasileira de Empresas de Tecnologia da
Informagdo e Comunicacdo (BRASSCOM) ndo serd suprida nos estados do Rio de Janeiro,
Sao Paulo, Distrito Federal, Parana e Rio Grande do Sul, devido a necessidade do mercado ser
superior ao numero de discentes que as instituigdes destes estados podem formar. Esta
caréncia se justifica pelo alto indice de evasdo nos cursos superiores do Brasil nesta area, que
¢ de aproximadamente 87%. Além de muitos deles chegarem a graduacao com deficiéncia em
matematica, que com o tempo diminui o interesse do discente pela area (BRASSCOM, 2015).

De acordo com a literatura, a evasao ¢ um objeto complexo, pois, reune diversas
varidveis e muitas inter-relagdes entre elas que resultam no processo de decisdo do aluno em
permanecer ou nao No curso.

Uma proposta que vem despertando interesse dos pesquisadores ¢ a utilizacdo de
técnicas computacionais, precisamente Redes Neurais Artificiais ARTMAP-Fuzzy, Fungdes
de Base Radial — RBF, Perceptron de Multiplas Camadas — MLP e Redes Bayesianas, que
vem mostrando bons resultados na predi¢ao de evasao discente em Instituicdes de Ensino
Superior. Esta predicdo possibilita identificar os alunos propensos a evasdo, facilitando a
tomada de decisdo de modo a identificar com antecedéncia o perfil destes alunos e, assim,
desenvolver estratégias e acdes eficientes de sorte a manté-los no curso.



1.1. Objetivos

1.1.1. Objetivo geral

- Desenvolver um sistema inteligente utilizando Redes Neurais Artificiais Perceptron
de Multiplas Camadas - MLP e Redes de Funcdo de Base Radial - RBF na analise de evasao
discente do curso de Sistemas de Informacao da UFRRJ.

1.1.2. Objetivos especificos

- Analisar a evasao do curso de Sistemas de Informagao por periodo e turma;

- Realizar um estudo das varidveis envolvidas no processo de evasdo do curso de
Sistemas de Informac¢do da UFRRI;

- Comparar o desempenho das redes neurais MLP ¢ RBF;

- Verificar o impacto das variaveis no desempenho da rede de melhor performance.

1.1.3. Estrutura do trabalho

A apresentacdo deste trabalho estd organizada em quatro capitulos, além deste. O
Capitulo 2 encontra-se um resgate dos conceitos que foram relevantes para a execugdo desta
pesquisa, através da revisdo de literatura. Nesta ¢ abordada os seguintes topicos: o ensino
superior no Brasil e as redes neurais.

No tdépico do ensino superior no Brasil inicia-se com um breve historico e segue-se até
o estado atual desta modalidade de ensino — a problemadtica da evasdo discente. Abordando as
defini¢des, a classificacdo e os métodos para precaver e prever esse problema nas Instituicdes
de Ensino Superior (IES). Além disso, ¢ abordado também sobre as Redes Neurais (RNs) de
Perceptron de Multiplas Camadas (MLP) e Funcdo de Base Radial (RBF), os tipos de
arquitetura e as formas de aprendizagem, bem como o algoritmo de retropropagagdo
(Backpropagation).

O Capitulo 3 consiste nos materiais € métodos, com os procedimentos metodologicos
adotados para a elaboracao desta pesquisa: a base de dados, o modelo proposto para a analise
da evasao do curso de Sistemas de Informagao (SI) da UFRRIJ, bem como as suas fases.

E apresentado no Capitulo 4 os resultados e discussido, sendo realizado através da
analise da evasdo do curso de SI, bem como o estudo das varidveis envolvidas neste processo,
além da comparacdo dos modelos de redes neurais e, por conseguinte, a verificagdo do
impacto das variaveis no desempenho da rede de melhor performance.

O Capitulo 5 tem-se as conclusoes e as sugestdes para os trabalhos futuros.

E por fim, tém-se as referéncias deste trabalho e os apéndices.



CAPITULO II

2. REVISAO DE LITERATURA

2.1. O Ensino Superior no Brasil

A universidade ¢ considerada o elemento central do ensino superior ¢ as demais
instituicdes tentam posicionar-se a ela, podendo entdo, ser estudada como referéncia. Mesmo
que no caso do Brasil ela tenha sido mais uma aspiragao do que uma institui¢do concreta
durante muito tempo (MENDONCA, 2000).

De acordo com Cunha (2003) e Durham (2003), o ensino superior no Brasil iniciou-se
de forma tardia. Pois, diferentemente da Espanha, que no século XVI criou universidades em
suas colonias, Portugal proibia que estas fossem criadas no Brasil, sendo isto, uma forma de
impedir movimentos independentistas. Em seu lugar, eram oferecidas algumas bolsas para
alguns filhos de colonos estudarem na Universidade de Coimbra ou Evora, em Portugal.
Mesmo a iniciativa dos jesuitas de estabelecer um semindrio ou colégios na colonia foi
prejudicada com a expulsdo da Companhia de Jesus no final do século XVIIL.

Somente em 1808, com a ameaca de invasdo das tropas napolednicas a Portugal, a
sede do reino transferiu-se para o Brasil. E assim comeca a histéria dos cursos superiores
propriamente ditos. Entretanto, em vez de universidades foram criadas catedras isoladas para
a formacdo de profissionais que atendessem as necessidades do estado. A partir destas
surgiram as escolas, as academias e as faculdades. E a primeira instituicdo que assumiu
duradouramente o status de universidade e que serviu de modelo para as demais, foi a
Universidade do Rio de Janeiro, atual Universidade Federal do Rio de Janeiro - UFRJ, que
inicialmente resultou da unido de trés faculdades — de medicina, engenharia e direito,
autorizada a sua criacdo em 1915 e criada em 1920 (CUNHA, 2003).

Entretanto, mesmo com a reunido dessas instituicdbes em universidade elas
continuaram a funcionar de forma isolada, nao tendo qualquer alteragdo nos seus curriculos e
nem nas praticas desenvolvidas no seu interior. Também ndo havia articulagdo entre elas,
exceto quando envolvia a disputa pelo poder. (MENDONCA, 2000).

Isto passa a acontecer em 1934 com a criagdo da Universidade de Sdo Paulo — USP,
que além de reunir diversas faculdades, tinha como diferencial a criacdo da Faculdade de
Educacao e a Faculdade de Filosofia, Ciéncias e Letras, esta ultima pensada como o “coragdo
da universidade”, que iria promover a integracao entre as diferentes areas do saber. (CUNHA,
2003).

“A partir do final da década de 1940 e ao longo da década de 1950 vao ocorrer as
federalizacdes, estendendo-se pelas décadas de 1960 e 1970 o processo de criacdo das
universidades federais [...]” (SAVIANI, 2011, p.7).

Segundo Sobral (2015) e Martins (2007), a grande expansao das matriculas no ensino
superior comega a ocorrer a partir da década de 1970, devido a concentragdo urbana das
massas ¢ a exigéncia de uma melhor formagao da mao-de-obra dos trabalhadores. Entretanto,
contraditoriamente a isto, enquanto as matriculas crescem, poucos sdo os alunos que
concluem seus cursos; sendo a evasao discente a grande responsavel por este fenomeno.

Atualmente, em reconhecimento ao papel estratégico das universidades federais para o
desenvolvimento econdmico e social, o Governo Federal desenvolveu o Reuni- Programa de
Apoio a Planos de Reestruturagdo e Expansdo das Universidades Federais. O Reuni, teve o
seu Programa de Expansdao Fase I das universidades federais, iniciado em 2003, que
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possibilitou adotar uma série de medidas no intuito de retomar o crescimento do ensino
superior publico, além de buscar a ampliagio do acesso e a permanéncia na educacio
superior. Sendo o combate a evasao uma de suas metas.

2.1.1. Evasao no ensino superior

A evasdo no Ensino Superior ¢ um problema global, comum as instituigdes de ensino
superior no mundo contemporaneo, devido a isto, vem sendo objeto de estudos e analises em
diversos paises, incluindo o Brasil. As perdas destes discentes que iniciam e ndo concluem
seus cursos sdao desperdicios sociais, académicos e econdmicos. No setor publico hd um
descompasso entre os diversos recursos publicos investidos sem o devido retorno e no setor
privado uma consideravel perda de receitas (MEC, 1996; LOBO, et al., 2007).

Segundo pesquisa feita por Hipolito (2015), em 2009 as instituigdes privadas tiveram
um gasto em torno de R$ 9 bilhdes com a evasdo. E a universidade publica gasta
aproximadamente 15 mil reais por aluno ao ano, podendo ser maior quando envolve outros
custos como alimentagdo e transporte.

Na tabela 1, mostra que os altos indices de evasdo no Ensino Superior sdo problemas
vivenciados em varias institui¢des internacionais, inclusive em paises europeus e nos Estados
Unidos da América (USA).

Tabela 1: Evasdo média (%) em alguns paises da OECD — Organizagdo para Cooperacdo e
Desenvolvimento Economico — 2005. Fonte: Lobo (2007) apud OCDE (2006).

Paises Indice de evasiio média
Japao 7%
Turquia 12%
UK 17%
Coréia 22%
Alemanha 30%
México 31%
USA 34%
Franca 41%
Italia 58%
Suécia 52%

A avaliag¢dao do ensino superior no Brasil ¢ realizada através de dados coletados pelo
INEP — Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira pelo Censo da
Educagao superior. Por meio destes dados € possivel verificar informacdes detalhadas sobre a
situacdo deste ensino e poder estimar a evasao.

Apesar de existirem varias formas para realizar o calculo da evasdo, dependo da sua
finalidade e os critérios adotados pelo pesquisador, o importante ¢ verificar como anda esta
tendéncia. Foi utilizada a equacao (1), adotada nos trabalhos de Silva Filho (2014) e Martinho
(2014), onde ¢ calculado o indice anual de evasao.

. _ (M(n-1)-c(n-1))-(M(n)- I(n))
Evasédo (%) = (M(n—1)— C(n—1)) x 100 )

Evasdo (%): indice da evasdo em determinado ano (n);
n: ano em que se deseja estimar o indice da evaséo;



M(n) = matriculas em determinado ano (n);

M (n-1) = matriculas do ano anterior a n;

C (n-1) = concluintes do ano anterior a n;

I (n) = novos ingressantes em determinado ano (n).

Considerando os dados descritos na tabela 2, ainda que exista um crescimento nas
matriculas e uma menor evasdo em 2013, em relacdo ao ano anterior; houve uma queda no
namero de concluintes. Ao longo de uma década, isto foi a primeira vez que aconteceu. Além
do nimero de ingressantes ter diminuido em relacdo ao ano anterior.

Tabela 2: Numero de ingressantes, matriculados, concluintes e indice de evasdo nos cursos superiores
do Brasil de 2003 a 2013.

Ano A d(;;lélifigs(t)rr;?iva Matricula Ingressos Concluintes Evadidos(%)
2003 Total 3.936.933 1.554.664 532.228 -
Publica 1.176.174 325.405 173.141 -
Privada 2.760.759 1.229.259 359.087 -
2004 Total 4.223.344 1.646.414 633.363 2431
Publica 1.214.317 364.647 209.008 15,29
Privada 3.009.027 1.281.767 424.355 28,08
2005 Total 4.567.798 1.805.102 730.484 23,04
Publica 1.246.704 362.217 203.689 12,02
Privada 3.321.094 1.442.885 526.795 27,33
2006 Total 4.883.852 1.965.314 762.633 23,94
Publica 1.251.365 368.394 195.231 15,34
Privada 3.632.487 1.596.920 567.402 27,15
2007 Total 5.250.147 2.138.241 786.611 24,49
Publica 1.335.177 416.178 197.040 12,98
Privada 3.914.970 1.722.063 589.571 28,46
2008 Total 5.808.017 2.336.899 870.386 22,23
Publica 1.552.953 538.474 195.933 10,86
Privada 4.255.064 1.798.425 674.453 26,12
2009 Total 5.954.021 2.065.082 959.197 21,24
Publica 1.523.864 422.320 206.877 18,83
Privada 4.430.157 1.642.762 752.320 22,15
2010 Total 6.379.299 2.182.229 973.839 15,97
Publica 1.643.298 475.884 190.597 11,36
Privada 4.736.001 1.706.345 783.242 17,62
2011 Total 6.739.689 2.346.695 1.016.713 18,73
Publica 1.773.315 490.680 218.365 11,71
Privada 4.966.374 1.856.015 798.348 21,31
2012 Total 7.037.688 2.747.089 1.050.413 25,03
Publica 1.897.376 547.897 237.546 13,21
Privada 5.140.312 2.199.192 812.867 29,44
2013 Total 7.305.977 2.742.950 991.010 23,79
Publica 1.932.527 531.846 229.278 15,61
Privada 5.373.450 2.211.104 761.732 26,92

Fonte: Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira (2015).



A partir de 1990 com a abertura de novos cursos € vagas para o ensino superior € com
a criagdo do sistema de cotas, do Programa Universidade para Todos — PROUNI e o Fundo de
Financiamento Estudantil — FIES, além de mais facilidades com bolsas e a reduc¢ao do valor
das matriculas nas instituicdes privadas; estas passam a responder por uma demanda
reprimida — a inclusdo de classes de rendas mais baixas. Havendo uma tendéncia no
crescimento destas classes. Entretanto, muitos destes alunos vém totalmente despreparados,
tendo dificuldades de aprendizagem e sem maturidade social. E a medida que os cursos
exijam maior base em matematica, eles evadem (MARTINHO, 2014; CAPELATO, 2011).

Uma hipotese para o crescimento da evasdo a partir de 2010 (Figura 1) pode estar
relacionado a uma maior inclusdo destas classes de rendas mais baixas e a criacdo do SISU —
Sistema de Sele¢ao Unificada.
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Figura 1: Grafico do indice estimado da evasdo (%) nas institui¢des publicas e privadas do Brasil

Em 2009 o Ministério da Educacdo (MEC) apresentou as Instituicdes Federais de
Ensino Superior — IFES uma nova proposta de ENEM — Exame Nacional de Ensino Médio,
que seria uma unificagdo do processo de selecao das vagas das IFES, sedo uma alternativa a
descentralizagdo do processo seletivo e possibilitando a democratizacdo das oportunidades de
acesso as vagas federais. Sendo instituido o Sistema de Sele¢ao Unificada (SISU), no qual os
alunos através deste sistema informatizado sdo selecionados para estas vagas nos cursos de
graduacao disponibilizadas pelas IFES.

Se por um lado o aluno passa a ter mais oportunidades de acesso, por outro, a evasao
dispara no seu primeiro ano de implantagdo. Segundo Associagdo Nacional dos Dirigentes das
Institui¢des Federais de Ensino Superior - ANDIFES (2014) e Ceretta (2013), no primeiro ano
de graduagdo apds a implantagdo do SISU a evasdao aumentou, apresentando uma taxa duas
vezes maior que a evasao geral em algumas instituicoes.

De acordo com Sena (2014), o aluno acaba entrando no curso nao por vocacao, mas
pela nota de corte, ingressando muitas vezes em um curso que nao € nem a sua primeira ou
segunda opg¢do. Dessa forma, tem a oportunidade de escolher dois cursos totalmente
diferentes.

No entanto, segundo o estudo realizado pela Comissao Especial para Estudos sobre
Evasdo nas Universidades Publicas Brasileiras — MEC (1996), a andlise global do sistema ou
das instituigdes em algumas situagdes pode sustar a evasdo, nao permitindo uma politica que
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contemple a diversidade de casos. Assim podem ocorrer efeitos incoerentes com a real
situacdo dos cursos, em lugar de minimizar problemas podem intervir apenas em cursos que
nao apresentam niveis altos de evasao.

Conforme pesquisa realizada por Lobo et al (2007), o estado do Rio de Janeiro
apresentou a maior taxa do Brasil, enquanto as areas de Servicos e de Ciéncias, Matematica e
Computacdo tiveram as mais altas taxas de evasdo anual média em 2005.

Por isso, ¢ interessante que os pesquisadores delimitem o seu trabalho, definindo
prioridades e identificando qual o tipo de evasdo, de acordo com o real problema encontrado.

2.1.2. Definic0es e classificacdo quanto ao tipo de evasao discente

As definicdes de evasdo discente vém sendo discutidas ao longo do tempo com
diferentes conceituagdes sobre evasdo no Ensino Superior do Brasil:

Bueno (1993) faz uma distingdo entre evasao e “exclusdo”, a primeira ¢ uma postura
do aluno que decide desligar-se por sua propria vontade, enquanto a segunda, a
responsabilidade passa a ser da universidade e tudo o que a cerca, por nao aproveitar € nem
direcionar este discente a permanecer.

Na pesquisa realizada por Ristoff (1995), ¢ abordada a diferenca entre evasdo e
“mobilidade”, sendo que no primeiro caso corresponde ao abandono nos estudos e no segundo
a migracdo para outro curso. Esta tltima parcela ndo ¢ um desperdicio, nem fracasso do aluno
ou da institui¢do, mas um investimento na tentativa de buscar o sucesso ou a felicidade.

Ja em estudos feitos pela Comissdo Especial do MEC, a evasdo dos cursos de
graduacao ¢ “[...] a saida definitiva do aluno de seu curso de origem, sem conclui-lo” (MEC,
1996, p.15).

Segundo Biazus (2003) citado por Costa (1991), nos cursos de graduacao da UFGRS,
a evasdo ¢ definida como a saida do aluno, temporéria ou definitiva, da universidade ou do
curso, exceto pela diplomagdo. Ainda, de acordo com o autor, a evasdo € caracterizada em trés
fases:

- definitiva: quando o aluno se afasta da instituicdo, seja porque abandonou, desistiu
ou transferiu-se para outra universidade.

- temporaria: leva-se em conta qualquer trancamento, de um até dez semestres.

- de curso: seria a transferéncia interna.

Devido a dificuldade de padronizar tudo que esta relacionado a evasdo, ja que nao ¢
unanime o seu conceito, ¢ interessante estar atento as distingdes de base ¢ a sua classificagao
quanto ao tipo de evasdo que se pretende trabalhar. Isto além de evitar o risco de distorcer a
realidade com simplificagdes ou generalizagdes inadequadas, permite identificar
adequadamente o objeto a ser estudado (MEC, 1996).

De acordo com Lobo (2012), existem quatro niveis de evasdo discente: a evasdao do
sistema, a evasao da institui¢ao de ensino, a evasao do curso e a evasao do aluno.

Na evasdo do sistema o discente abandona o sistema de ensino superior, de forma
definitiva ou temporaria, isto dentro do sistema estudado. Podendo variar de abrangéncia,
como exemplo, indo do sistema federal de ensino ao sistema de ensino superior brasileiro
como um todo. Para efeito de calculo da evasdo, ndo sao levados em consideragao os alunos
transferidos internamente e nem externamente, desde que seja dentro do sistema estudado. No
caso do estudante que nao solicita transferéncia e se submete a um novo processo de selecao ¢
considerado abandono, por ndo conter uma informacdo detalhada sobre o ocorrido (MEC,
1996; LOBO, 2012).

“O perfil real da evasdo do sistema de ensino sé poderia ser tracado se fossem
cruzados os dados, por aluno, tanto intra quanto inter-universidades (MEC, 1996, p.21)”.



A evasdo da instituicao de ensino caracteriza-se quando o aluno deixa a instituicao de
ensino ao qual estd matriculado. Nao leva em consideragdo para o calculo da evasdo os alunos
que mudaram de curso internamente. Pode-se medir a evasao da instituicao ou de um conjunto
de institui¢des, através de calculos de dados gerais agregados.

A evasao do curso ocorre quando o aluno deixa o curso por qualquer motivo. Muitas
IES ndo consideram como evasao propriamente dita quando o aluno muda de curso dentro da
instituicdo ou quando a vaga deixada por um discente for preenchida por outro. Porém,
quando o aluno sai de um curso, tem-se uma perda (evasao), que precisa ser analisada.

Medir a Evasao nao se trata sé de verificar um “saldo de caixa”, ou seja,
quantos alunos entraram menos quanto sairam, mas quem entrou e
quem saiu e por quais razdes, para que seja possivel evitar outras
perdas pelos mesmos motivos com acdes que gerem mudancas e essas s6
acontecem se entendemos, claramente, o que esti ocorrendo (LOBO,
2012, p.8).

A evasdo do aluno é a origem, que gera todos os outros tipos de evasdo. E utilizado
para o seu calculo o que se chama de acompanhamento da coorte.

“[...] Acompanhamento da coorte, que trabalha com o dado individualizado do proprio
aluno, permitindo medir com exatiddo a evasao até do individuo, que vai além da vacancia da
vaga preenchida por outro aluno transferido (SILVA FILHO; LOBO, 2014, p.2)”.

2.1.3. Métodos para precaver a evasao no ensino superior

De acordo com a literatura, a andlise do perfil dos alunos evadidos vem sendo
proposta na maioria das pesquisas cientificas relacionadas a evasdao no Ensino Superior. E
todos sdo unanimes em afirmar que a evasdo resulta da unido de diversos fatores que
determinam na decisao do aluno em permanecer ou ndo no curso (MARTINS, 2007).

Na pesquisa realizada por Biazus (2003), foi estudado e elaborado um instrumento
para analise das causas da evasdo discente nos Cursos de Ciéncias Contabeis da Universidade
Federal de Santa Maria (UFSM) e da Universidade Federal de Santa Catariana (UFSC). O
modelo desenvolvido por ele possui duas categorias definidas da causa da evasdo: interna e
externa. A categoria interna possui os seguintes indicadores: atitude comportamental, motivos
institucionais e requisitos didatico-pedagogicos. Na externa os indicadores sdo vocagao
pessoal, componentes conjunturais, caracteristicas individuais e componente sdcio-politico-
econdmico.

No estudo feito por Gaioso (2006), sdo identificadas as principais causas da evasdo
nos cursos de Direito, Engenharia Civil e Medicina nas Institui¢des de Educacao Superior
Brasileira. Algumas das causas da evasdo relatadas sdo: falta de orientagdo profissional e
desconhecimento da metodologia do curso, deficiéncia da educagao basica, busca de heranca
profissional, mudanca de enderego, problemas financeiros, horario de trabalho incompativel
com o do estudo, concorréncia entre as IES privadas, imaturidade, reprovagdo sucessiva, Falta
de perspectivas de trabalho e auséncia de lagos afetivos na universidade.

Slhessarenko et al (2013), realizou uma pesquisa documental no curso de Bacharelado
em Sistema de Informacdo do Instituicdo Federal de Educacdo em Santa Catarina (IFSC), no
periodo de 2010 a 2011, e identificou que as principais causas da evasao neste curso foram: a
mudanca de interesse, op¢do de vida ou indecisdo profissional, a didatica ndo eficiente dos
professores, expectativas ndo atendidas em relagdo ao curso, a carga horaria semanal de
trabalho, os aspectos inadequados das salas de aula ao ensino, a falta de orientacdo adequada
por parte da coordenagao do curso e as dificuldades de acompanhamento do curso. Sendo que
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a mudanca de interesse, opcao de vida e/ou indecisdo profissional foi a causa que obteve o
maior percentual.

2.1.4. Métodos de predicao da evasao no ensino superior

Nos ultimos anos, as técnicas computacionais vém sendo utilizadas para a previsao de
evasao discente no Ensino Superior. Tanto a andlise do perfil dos alunos como também a
utilizacdo destas ferramentas possibilita a instituicdo ou a coordenacao do curso a criar
melhores a¢des pedagdgicas no combate a evasao.

Entretanto, estas analises realizadas sobre o perfil dos alunos, geralmente apoiadas na
aplicagdo de questionarios, podem ter possivel viés na selecdo dos respondentes, ja que ¢
muito dificil estabelecer contato com estes alunos. Além da descri¢ao do perfil do evadido ndo
ser contrastada com os que permanecem na instituicdo, ndo sendo possivel uma visdo
comparativa entre estes dois grupos, o que sera de pouca serventia para a consequente
estratégia para conter esta ocorréncia (DA SILVA, 2012). A previsdo da evasdo discente
mostra-se eficiente para conter esta ocorréncia, pois, possibilita identificar estes dois grupos,
verificando se o aluno estara propenso ou ndo a evasao.

No trabalho realizado por Karamouzis e Vrettos (2008), as Redes Neurais MLP foram
utilizadas para prever a taxa de aprovacao nos dois primeiros anos e se o aluno iria continuar
na faculdade. Os autores utilizaram doze parametros de entrada: cor, género, intencdo de se
matricular na faculdade, idade, escola de origem, necessidade de atendimento especial,
apoio/refor¢o académico, CEP, endere¢o, idade na conclusdo do ensino médio, dedicacdo na
faculdade e se ¢ um estudante sucedido. A rede foi configurada com trés camadas e utilizou-se
o algoritmo backpropagation. A taxa média de acerto obtida foi de 72% com o proprio
conjunto de treinamento e 68% com o conjunto de teste.

Tontini e Walter (2014) realizaram um estudo que envolvia um estudo de um método
de identificacdo do risco de evasdo de alunos de graduacdo para o semestre seguinte,
analisando o primeiro e o segundo semestre de 2009. Utilizou-se a Rede RBF e os seguintes
parametros de entrada: qualidade do curso, organizacdo do curso, atualizacdo do curso,
relagdo entre teoria e pratica, aplicagcdo profissional do aprendizado, competéncia dos
professores, atendimento do curso, atendimento da coordenagdo, atendimento do centro,
atendimento da praga de alimentacdo, qualidade dos laboratorios, conservagdo das salas de
aula, conservacdo da infraestrutura, limpeza e conservacdo dos banheiros, equipamentos em
salas de aula, aprendizado com o curso, desenvolvimento pessoal, obtencdo de boas notas
e/ou conceitos, necessidade de refor¢o de aulas, oportunidades profissionais, perspectivas de
melhoria de vida, integracdo com a turma, escolha do curso, identificagdo com o curso,
importancia profissional do curso, comprometimento com o curso, tempo disponivel para o
estudo, disponibilidade para frequentar as aulas, suficiéncia de renda pessoal ou familiar,
necessidade bolsa de estudo, estabilidade pessoal e familiar, satide pessoal, motiva¢ao para
vida e persisténcia pessoal nos objetivos. Através da identificagdo dos alunos em risco de
evasdo, os alunos foram contatados e acompanhados por seus coordenadores de curso, o que
possibilitou uma redugdo de 18% no indice de evasdo na Fundagdo Universidade Regional de
Blumenau (FURB).

Em Lameira e Silva (2014) encontramos a aplicacdo de Redes Bayesianas com a
finalidade de identificar os fatores que causam a evasdo no curso de Sistemas de Informacao
da UFRRIJ. O conjunto de dados constituiu-se de 70% (n=105) dos alunos com matricula no
curso de Sistemas de Informacao, e destes 105 alunos, 90% foi usado para treino e o restante
para teste. As variaveis de entrada da rede foram: género (masculino ou feminino), origem
escolar (publica ou privada), reprovacdo (sim ou ndo), distancia (perto ou longe), para o
parametro perto foi adotado uma distancia inferior a 40 km da universidade e como saida a

9



situagdo de evasao (sim ou nao). Foi identificado a ndo correlagao da origem escolar como
fator de evasdo. A sensibilidade no conjunto de validagao foi de 93,3%.

Martinho (2014) desenvolveu um sistema utilizando rede neural ARTMAP-Fuzzy,
para classificagdo dos alunos propensos ou ndo a evasdo escolar no Curso Superior de
Tecnologia em Automacgdo e Controle do Instituto Federal de Mato Grosso - IFMT. As
variaveis utilizadas como entradas na rede foram: sexo, faixa etaria, etnia, estado civil,
numeros de pessoas/residéncia, renda familiar, possui computador, escolaridade dos pais,
escola de origem, autoavaliagdo, procedéncia, distancia escola — residéncia, meio de
transporte, situacao com relagdo a trabalho, turno de estudo, alunos na sala. Obteve um indice
de acerto do grupo evasivo entre 95% e 100% e acurécia global média em torno de 95%.

2.2. Redes Neurais

Uma das Técnicas de Inteligéncia Computacional sdo as Redes Neurais Artificiais
(RNAs), usualmente conhecidas como redes neurais (RN) e referidas nas diversas literaturas
também como neurocomputadores, redes conexionistas, processadores paralelamente
distribuidos, etc. E inspirado em um modelo neural bioldgico, que ¢ altamente complexo, nao-
linear e paralelo. Com isso tem a capacidade de aprender e extrair informacdes que ndo sio
explicitas nos exemplos, através de experiéncias, utilizando um processamento paralelo e
distribuido simples (neurdnios artificiais) que calculam fungdes matematicas normalmente
ndo lineares, podendo assim fazer generalizagdes das informagdes aprendidas e resolver
problemas complexos e intrataveis (BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 2012; HAYKIN,
2001).

Como descrito anterior o neurdnio artificial ¢ baseado em um neurénio bioldgico
(Figura 2), que possui trés partes principais: corpo celular, dentritos e o ax6nio. Os dendritos
tem a funcdo de receber informacgdes e conduzir até o corpo celular (soma) onde ¢ processada
a informacdo. A soma destes sinais quando alta gera um impulso que passa pelo axonio e ¢
transmitido pela terminagdo axonica e o dendrito de outro neurdnio. Esse ponto de contato ¢
chamado de sinapse. A operagao em paralelo de todos os neurdnios possibilita a realizacao de
funcdes complexas. (BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 2012; MACHADO, 2005).

= g
A7 AN
7/ #1)
/- 7 N

Corpo celular

Terminacdes do axénio

Figura 2: Neuronio Biologico. Fonte: adaptado de MACHADO, 2005.
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O primeiro modelo neural artificial — MCP foi criado por Warren McCulloch e Walter
Pitts em 1943, em seu trabalho 4 Logical Calculus of the Ideas Immanent in Nervous Activity,
onde simula o comportamento de um neur6nio biologico.

Os terminais de entrada xq,X,,...,X,, seriam os dendritos ¢ a saida y o axdnio. As
sinapses sdo as entradas com os pesos acoplados wy xj. Os pesos que determinam o grau para
o disparo da conexao (Figura 3).

()

("f

X
m

Figura 3: Modelo do Neurénio Artificial. Fonte: adaptado de BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR,
2012.

O corpo celular ¢ o somatorio, que ¢ a soma ponderada das entradas dos pesos
(Equagao 2):

Wi X
;kk )

E a fungdo de transferéncia ¢(.) define o valor de saida do neurénio, dependendo da
comparacgao feita ao seu limiar @ (threshold), gerando saidas 0 ou 1(Equacao 3).

m
1 se Zkak >0
o() = oy 3
IO se Zxk wy < 6
S

Entretanto, este € o modelo perceptron desenvolvido por Rosemblat enfrentavam uma
grande limitacdo, resolviam somente problemas linearmente separaveis, sendo que os mais
relevantes sdo ndo lineares (GOLDSCHMIDT, 2010).
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2.2.1. Tipos de arquitetura e formas de aprendizagem das RNAs

Neuronios individuais possuem uma limitada capacidade computacional, ja um
conjunto de neurdnios artificiais conectados em forma de uma rede neural tem a capacidade
de resolver problemas complexos (BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 2012).

Os principais tipos de arquitetura de redes sdo: feedforward de uma tnica camada,
feedforward de multiplas camadas e recorrentes. Na primeira, suas sinapses estdo ligadas
somente aos neurdnios da camada seguinte, sendo aciclica. A segunda rede, além de possuir
camadas de entrada e saida, possui também camada intermedidria, sendo alimentada para
frente. E a ultima rede possui pelo menos um ciclo de realimentacdo, podendo ter sinapses
com neurdnicos de uma mesma camada, tanto lateral quanto anterior. (MARTINHO, 2014).

Com relagdo a forma de aprendizagem da rede os algoritmos também podem ser
classificados. Podendo ser supervisionado, quando existe um supervisor ¢ ja se sabe os
padrdes de entrada e a saida desejada para o treinamento, € o ndo supervisionado quando nao
tem um supervisor ¢ sé estdo disponiveis os padrdes de entrada. Mas como existem
regularidades nos dados isso possibilita o aprendizado.

Na aprendizagem supervisionada o treinamento por corre¢do de erros ¢ o mais
conhecido. Este treinamento ocorre a cada interacdo, sendo o erro, verificado através da
diferenca entre o valor desejavel do neurdnio k (yq(t)) € o valor predito (y,x(t) ), no tempo
t (Equagao 4).

ex(t) = Yar(t) — ypi (D) (4)

E a cada passo t 0 sinal de erro pode ser calculado para cada neurdnio k de saida.
Sendo a funcéo de custo redefinida como o somatorio dos k sinais de erro, como ¢ verificado
na equacao 3.

m

1 2
) =5 ) et )

k=1

Isto possibilitara que a proxima interagcdo (t+1) tenha um erro menor, através de
ajustes calculados e aplicados aos pejos de j (Equagdo 6). No qual, wy(t) ¢ o valor do peso
no tempo ¢, Awy;(t) o valor do ajuste a ser aplicado ao peso e wy;(t + 1) é o proximo valor
assumido, interacdo seguinte (BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 2012; GUARNIERI,
2006).

Isto resultada na minimizacdo da regra do delta no qual o valor do ajuste Awy;(t) é

ocasionado pela multiplicagdo da taxa de aprendizagem 1 pelo erro e(t) e pela entrada da
sinapse xj (Equacdo 7) (BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 2012; GUARNIERI, 2006).

Awy; (t) = nex(D)x, (V) (7
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2.2.2. Redes Perceptrons de Multiplas Camadas (MLP)

Através de Donaldo Hebb, Frank Rosenblatt, Hopfield e outros pesquisadores, foi
possivel criar novas formas de aprendizagem e treinamento, possibilitando a criagdo de uma
rede neural que pudesse resolver problemas complexos, gerando qualquer saida - a rede de
Perceptrons de Multiplas Camadas — MLP (NIED, 2007). Esta rede ¢ uma alternativa
eficiente na resolu¢ao de problemas complexos, pois além de ser um aproximador universal,
possibilita configurar a sua rede (figura 4) com trés camadas: de entrada, oculta e de saida.
Sendo que a camada oculta pode ter uma ou mais camadas intermediarias.

¥n

Camada

Xn de Saida
Camada Camadas
de Entrada ocultas

Figura 4: Rede MLP com 2 camadas ocultas.

Na rede MLP (Figura 5) ¢ incluido um elemento externo by(bias), denominado viés,
(ruido aleatorio). Este tem o efeito de diminuir ou aumentar a entrada liquida da funcdo de
ativacdo. Em termos matematicos, o neurdnio k ¢ descrito pelas equagdes 8 € 9:

U = z Wi jX;j (8)
i=1
Vi = @(ux + by) 9)

Onde y;¢ o sinal de saida do neurdnio, ¢(.) ¢ a funcdo de ativagdo e u; ¢ a saida da
combinagdo linear (somatério das entradas ponderadas dos pesos) (HAYKIN, 2001).
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Figura 5: Modelo de neur6nio ndo linear. Fonte: Haykin (2001).

As fungdes mais comumente utilizadas sdo: funcao limiar (degrau), linear, logistica e
tangente hiperbolica (FIORIN, et al; 2011) representadas pelas equagdes (10, 11, 12, 13) e
pelo comportamento esbogados na figura (6).

a) Funcao de ativacdo degrau:

() = {1 seu, = 0
PR =10 seu, < 0 (10)
b). Funcao Linear :

o(u) = ug (11)

¢) Func¢des Sigmoides:
c. 1) Funcdo Logistica:

1
(1 + exp-uh)) (12)

o(uy) =

c. 2) Funcdo Tangente Hiperbolica:

ﬂ) _ 1 —exp(—uk)

¢ () = tgh ( 2/ 1+ exp(—uk) (13)
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@ (ug) @ (uy)

* Uy > Uy
(a) (b)
@ (ug) @ (ug)
A Iy
/
J » U » Uy

(1) (2)

Figura 6: Representacdo grafica das fun¢des de transferéncia: (a) Fun¢do Degrau, (b) Funcdo Linear,
(1) Funcao Logistica, (2) Funcao Tangente Hiperbolica.

2.2.3. Algoritmo de retropropagacéao (Backpropagation)

Existem muitos tipos de algoritmos utilizados na rede MLP, sendo o Back-propagation
o com maior aplicacdo. Este consiste em duas fases: forward e backward. Simplificando as
fases, na primeira, as informacdes sdo apresentadas a rede e sao propagadas da camada de
entrada, passando pelas intermedidrias até chegar a camada de saida, ndo havendo alteracao
nos pesos. E na segunda, ocorre o inverso, caso o erro esteja acima do desejado ele
retropropaga da sua saida até a origem ajustando os pesos sinapticos a fim de diminuir o erro.

Para que isto ocorra, inicialmente ¢ verificado o erro de saida do neur6nio j (camada
oculta), na interagdo t, que ¢ a diferenca entre o erro desejado d; (t) e o erro predito y; (t)
(Equacao 14).

O fluxo do sinal do neuroénio j € representado pela figura 7, no qual ele ¢ alimentado
por varios sinais funcionais vindos dos neurdnios da camada a sua esquerda.
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Neurdnio j
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yo=+1

wip(n) = bi(n)

o0y

dj(")

Figura 7: Fluxo do sinal do neurdnio oculto j. Fonte: Adaptado de Haykin (2001).

0 e{n)

O processo de aprendizagem pela minimizacdo do erro ocorre aplicando-se o método
do gradiente descendente na fungdo de energia total instantdnea do erro, que ¢ obtida pelo

. 1 : .
somatorio dos termos Eejz(t) e C representa o conjunto de todos os neurénios da camada de

saida da rede (Equacao 15).

1
E® = 5 Z e (t)

jecC

(15)

O campo local induzido u;(t) e o sinal funcional que aparece na saida do neurdnio

yj(t), na iteragdo t, sdo descritos pelas equagdes 16 € 17:
m

w(©) = Y wi®y: (©)
i=0

i) = @;(u; (1)

Onde:

v;(t) é o sinal de entrada no neurénio j,

wj; (t) é o peso sinaptico que conecta 0 neurdnio i ao j,
y;j(t) é a saida no neurdnio j,

@;(.) € a fungdo de ativagdo aplicada ao neurdnio.

(16)

(17)
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Aplicando-se a regra da cadeia (Equagdo 18) e diferenciando ambos os lados das
equagdes 15, 14, 17 ¢ 16 em relagdo a e;(t), y;(t), u;(t) e wj;(t) respectivamente, €
produzido a equagdo dos ajustes dos pesos (Equacdo 19), no qual e;(t) € o erro de saida da
rede, @;'(u; (t)) ¢ a derivada da funcdo de ativagdo e y;(t) é o sinal de entrada do neurénio j.

E(t) _ BE(t) de;(t) dy;(t) du;(e) (18)
OE(t) (19)

Segundo Haykin (2001), a corregdo ou ajuste Awj;(t) aplicado ao peso wj;(t) €
determinado pela regra do delta (Equagdo 20), sendo 1 a taxa de aprendizagem. O sinal
negativo indica a descida do gradiente, determinado a direcdo de busca no espaco de pesos de
forma a reduzir o valor da funcdo custo E(t). E aplicando-se a equacdo 19 em 20, a equagao
pode ser reescrita como (Equagao 21):

E(t) 20
Awj;i(t) = —n w0 G0
Aw;(t) = 1 §;(t) ¥:(t) 21)

O gradiente local §;(t) indica as modificagdes que serdo necessrias nos pesos
sinapticos € € definido pelo produto do erro e;(t) do neurdnio correspondente pela derivada
da fungdo de ativagdo associada ¢;'(u; (t)), como ¢ verificado na equagio 22:

OE (t)

(D)

OE(t) dej(t) dy;(t)

de; () 3y;(t) Iu;(t)

= ¢;(t)o; (u; (1)) (22)

Um fator fundamental envolvido no célculo da corre¢do do peso Awj;(t) € o sinal do
erro de saida e;(t), como € verificado nas equagdes 21 e 22. Pode-se verificar este ajuste em
duas situacdes distintas, de acordo com a localizacdo do neurdnio j, podendo este estar na
camada de saida ou na camada intermediaria. Para a primeira situag¢do ¢ calculado o gradiente
local de maneira direta, sendo comparado com uma saida desejada. No segundo caso, devido
ao neurdnio ndo estar acessivel diretamente por ndo ter uma saida desejada especifica, os
neurdnios da camada intermedidria acabam compartilhando a responsabilidade pelo erro
cometido na saida da rede. Devido a isto, os erros de todos os neur6nios conectados
diretamente ao neur6nio oculto sdo definidos recursivamente (HAYKIN, 2001). Nesta
situacdo pode-se redefinir o gradiente local para o neurénio oculto como (Equagao 23):
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9E(t)

= FIO) @' (u; (1))

(23)

Em sequéncia, para calcular a derivada parcial 0E(t)/dy;(t) (Equacdo 24) deve-se
calcular o sinal do E(t), mas utilizando o neur6nio k da camada de saida em vez do neur6nio
da camada intermedidria (neuronio j).

1
ED=5 Y e () )

kecC

Diferenciando a equagdo 25 em relagdo a y;(t) e em seguida utilizando-se a regra da
cadeia na derivada parcial dey(t )/ dy;(t) e as devidas dedugdes e substitui¢des, sendo
melhor detalhado nas paginas 187 a 201 no livro do Haykin(2001), ¢ obtido a féormula de
retropropagacao para o gradiente local (Equagao 25).

5(0) = 9/ (©) ) 60w (® e3)
k

Este gradiente local da camada oculta §;(t) ¢ o produto da derivada da fungdo de
ativacdo aplicada aos pesos dos neurdnios e aos sinais de entrada da camada oculta,
@;'(u; (t)), pela soma ponderada dos gradientes &j(t), que dependem dos erros ey(t) dos
neurdnios que estdo diretamente conectados ao neurdénio j e a sua direita, pelos pesos
associados nestas conexoes.

Resumidamente, a atualizacdo dos pesos na camada oculta ¢ definida pela regra do
delta (Equacao 21) e o seu gradiente dependera da localizagdao do seu neuronio, se ele € um nd
de saida ou se ¢ um n6 oculto. No primeiro caso o gradiente local € igual a equacdo 22 e para
o segundo, ¢ igual a equagdo 25.

Entretanto, este algoritmo possui uma deficiéncia com redes pequenas, pois requerer
taxas pequenas de aprendizagem estavel, tornando-se muito lento para esse tipo de rede
(ZOUCAS, 2009).

O Levenberg-Marquardt € uma variagao do algoritmo Back-Propagation, entretando ¢é
baseado na aproximagdao do método de Newton. Ele ¢ muito utilizado para redes pequenas e
tendo um tempo de convergéncia menor quando comparado com outros métodos. Demanda
de grande quantidade de memoria, o que torna ruim a sua utiliza¢ao para redes muito grandes
(BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 2012).

2.2.5. Redes de funcéo de base radial (RBF)

As redes neurais artificiais do tipo RBF sd3o uma poderosa ferramenta de geragio de
mapeamento nao linear multivariado, tendo como base a utilizagao de fungdes de base radial.

As funcdes de base radial (RBFs) sdo geralmente funcdes ndo-lineares cujo valor
cresce ou decresce monotonicamente a medida que a distancia do centro da fungdo de base
radial aumenta. Sua aplicacdo no contexto de aproximacdo de func¢des tem sua origem na
teoria da interpolagdo multivariada (POGGIO, 1990), sendo o problema de interpolagao
formulado da seguinte forma:
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Dado um conjunto de N pontos diferentes {gi ER™i=1,2, ...,N},
onde m representa a dimensdao do espaco de entrada e um conjunto
correspondente de N numeros reais {d; € R;i = 1,2, ..., N}, encontre
uma funcio F: R™ — R que satisfaca a condiciio de interpolacio.

F(x;))=d;, i=1,2,..N (26)

A técnica das RBFs, (POWELL, 1990), consiste em escolher uma funcao de
aproximacgao F que pode ser representada por:

F(x)= ) wio(||x — x|
Z lx - x -

onde { <p(||£ — gi”); i =1,2,..,N}¢é um conjunto de N fun¢des arbitrarias, geralmente nao
lineares conhecidas como fungdo de base radial, e ||. || a representa uma norma (distdncia) em
geral euclidiana. Os pontos de dados conhecidos x; € R™, i=1,2,...,N s@o tomados como
centros das fungdes de base radial, ja que as normas sdo tomadas em relacdo a eles.

Com os parametros das RBFs definidos, basta determinar os coeficientes w;, onde
inserindo as condi¢des de interpolacdo obtém-se o seguinte conjunto de equagdes lineares
(Equacao 28):

P11P12 - P1p[W1] dq]
P219P22 - P2p [|W2 d,
w — . . . . : — . (28)
(Pp1§0p2 (ppp LW | _dlz_
¢ w d

onde ¢;; = <pi(£l-),c]) ¢ denominada matriz de interpolagio e w e d correspondem,
respectivamente, ao vetor de pesos lineares e ao vetor de respostas desejadas.

Assumindo que ¢ seja ndo-singular, o vetor de pesos lineares w pode ser
obtido através da seguinte equagdo 29:

w=¢'d (29)
Michelli (1986) mostrou a existéncia de um conjunto de fungdes que sdo apropriadas
para a interpolacao por resultarem em um conjunto de equagdes lineares para as variaveis w;

nas quais existe uma unica solucdo. A tabela 3 mostra exemplos destas fungdes que sao mais
comumente utilizadas.
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Tabela 3: Fungdes de base radial mais comumente utilizadas.

Funcio Equacao
(x) =ex (_ _”x_ci”Z)
Gaussiana P TP\ T 0
1
Multiquadrada Inversa @ (x)= T—cil1o?
Funcio multiquadratica @ (x)= \/ |x — ¢;||? + a2
2 )
Lamina spline fina Q(x)= (”xJZC‘” >log<”x06‘” )

O parametro c; representa o centro da fun¢do de base radial e g; a sua largura. O
parametro o; pode ser pensado como um fator de escala para a distancia ||x — ¢;||2. No caso
da func¢do gaussiana, por exemplo, o valor de ¢;(x) decresce mais rapidamente quando
g; ™ 0.

Originalmente, as redes RBF utilizavam tantas fung¢des de base radial quantos fossem
os padrdoes do conjunto de dados, de sorte a obter uma exatiddo da aproximacdo. Essa
abordagem, além de requerer um esfor¢o computacional elevado, gerava uma super, gerava
uma super especializacdo da rede (BISHOP, 1997).

Broomhead e Lowe (1988) propuseram que nem todos os vetores de entrada tivessem
uma funcdo de base radial associada, ou seja, o nimero de vetores pertencentes ao conjunto
de treinamento da rede neural (N) ¢ maior que o nimero de fungdes de base radial utilizadas
na rede RBF (K). Assim, como, N>K, o sistema de equagdes lineares cujas variaveis sao os
pesos w;, tera mais equagdes do que variaveis.

A abordagem proposta por Broomhead ¢ Lowe (1988) resultou em uma significativa
redu¢do do custo computacional e no aumento da capacidade de generaliza¢do das redes RBF,
fato este que possibilitou a aplicagdo das redes RBF em areas, tais como: modelagem de
sistemas, processamento digital de sinais e predi¢do de séries temporais, sendo sua arquitetura
representada na figura 8.
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Figura 8: Arquitetura da rede RBF.

Esta rede € constituida de uma camada de nds entrada, a qual ¢ apresentada o vetor de
entrada x(n) € R™; uma camada intermediaria de neurdnios néo-lineares, onde cada neurdnio
calcula a distancia entre o vetor de entrada e o centro da funcdo de base radial associada
(camada escondida). A camada de saida ¢ constituida por um Unico neuronio linear, que ¢ a
soma das saidas de cada funcdo de base radial, ponderadas pelos respectivos pesos sindpticos
wy, de modo que a combinagdo linear ¢ expressa pela equagao 30:

Y = TR Wr@r(X, tr,0F ) + by (30)

Onde o termo (X.ty,07 ) é a k-ésima funcio de base radial; x(n) € R™ representa o
vetor de entrada x no instante n; t; (n) € R™ é o vetor centro da k-ésima fungdo de base
radial; k é o nimero de fungdes de base radial, o(n) ER ¢ a variancia associada a cada uma
das fungdes no instante n; w; sdo os pesos sinapticos e by ¢ o termo constante de polarizagao
ou bias.

O processo de aprendizagem em uma rede RBF consiste em determinar os parametros
livres, que sdo as variancias, os centros € os pesos sindpticos. Este processo constituido de
dois estagios, o primeiro utilizando técnicas nao-supervisionadas para determinacdo das
funcdes de base radial na camada oculta, usando para tal apenas os dados de entrada e
segundo, utilizando métodos lineares supervisionados para determinar os pesos na segunda
camada, com rapida convergéncia (BISHOP,1997).

Em Haykin (2001), encontramos varios algoritmos que podem ser utilizados para a
adaptagdo dos pardmetros livres (67 ,t; , wy ) das redes neurais RBF. A tabela 4 apresenta
alguns dos algoritmos utilizados para o ajuste dos parametros livres.
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Tabela 4: Algoritmos utilizados no aprendizado de redes RBF.

Centros das RBF Pesos Sinapticos Variancias dos centros
Conhecimento prévio e Gradiente estocastico (LMS),  Por conhecimento prévio e
inferéncia a partir do supervisionado: usa inferéncia a partir do
conjunto de vetores de e(n) =d(n) — y(n) conjunto de vetores de
treinamento treinamento
Aglomeracao pelo Pseudo Inversa por Gradiente estocastico (LMS),
algoritmo decomposicao em valores Supervisionado: usa
“k-média”. Nao singulares: e(n) =d(n) — y(n)
supervisionado w(n) = ¢~1(n) d(n)

Os processos de aprendizado utilizados em redes RBF sdo geralmente mais faceis do
que os das redes de perceptrons de multicamadas (MLP), em virtude dos processos de
aprendizagem para os parametros centros, varidncias e pesos sinapticos poderem ser
encadeados sequencialmente, possibilitando assim, a otimiza¢ao do aprendizado das redes
neurais RBF (MULGREW, 1996).
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CAPITULO III

3. MATERIAIS E METODOS
3.1. Base de Dados

Esta pesquisa foi realizada com os dados do curso de Bacharel em Sistemas de
Informacao (SI) da Universidade Federal Rural do Rio de Janeiro — UFRRIJ, fornecidos pela
coordenacao do curso (2015). A base possui 153 dados, relativos as turmas de 2010 a 2014.

As varidveis foram selecionadas de acordo com as possiveis causas da evasdo no
curso. Estas foram divididas em duas categorias: causas internas a instituicdo/curso e externas
a ela (Figura 9).
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Figura 9: Causas da evasdo no curso de Sistemas de Informacdo da UFRRIJ.

Sao causas externas a instituicdo/curso as caracteristicas que os alunos apresentavam
ao ingressar no curso. As seis variaveis destas causas foram:

- tempo de ingresso: tempo entre o Ensino Médio — E.M e o Ensino Superior — E.S;

O aluno que terminou o Ensino Médio no final de um ano e ingressou no ano seguinte
foi considerado como ‘0 ano’ e ap6s isto 1 ano ou mais.

- origem escolar: a modalidade de ensino da escola de origem do aluno;
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- nota em matematica: obtido pelo estudante no ENEM, na area de Matematica e suas
Tecnologias;

- distancia: a distancia entre a localidade anterior ao ingresso do aluno e a UFRRIJ;

- estado civil (ingressar no curso);

- area de melhor desempenho: area em que o aluno obteve o melhor desempenho no
ENEM, sendo que estas areas sdo: matematica e suas tecnologias, ciéncias da natureza,
ciéncias humanas e linguagens e suas tecnologias;

- género.

As causas internas a institui¢do/curso levam em consideragdo o desempenho do aluno
no 1° periodo do curso. As duas varidveis destas causas foram:

- aprovagdo em calculo (aprovacdo na disciplina de Calculo I no 1° periodo);

O aluno foi considerado ndo aprovado na disciplina de calculo quando ocorresse
trancamento ou outro motivo que caracterizasse reprovagao.

- média das disciplinas especificas: média das notas das disciplinas de Linguagem de
Programacdo I, Introducdo a Sistemas Digitais e Introducdo a Sistemas de Informagao,
cursada no 1° periodo do curso, de acordo com a atual grade curricular do curso (2015).

3.2. Modelo Proposto para Analise da Evasiao do Curso de SI da UFRRJ

O modelo de evasao discente esta dividido em quatro fases (Figura 10).

1*Fase 2*Fase 3*Fase 4*Fase
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Figura 10: Fluxograma do modelo de evasao do curso de SI da UFRRJ.
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3.2.1 Primeira fase

A primeira fase corresponde ao pré-processamento e foi dividida em trés etapas:
analisar a evasao no curso, fazer triagem e realizar estudo das varidveis.

A andlise da evasdo foi realizada até o 3° periodo, este corte permite termos uma
amostra com dados referentes as turmas de 2010 a 2014, visto que os alunos ingressantes em
2014 cursaram somente até este semestre. Em seguida foi realizada uma anélise das varidveis
envolvidas no processo de evasao do curso;

Foram considerados evadidos todos os alunos que se desligaram (D) do curso
definitivamente, seja por cancelamento, abandono ou transferéncia interna ou externa (nao
houve falecimento). Sendo considerado abandono em determinado periodo o momento exato
em que o aluno largou o curso e ndo considerando o trancamento automatico. Pois, pode
acontecer do discente, por exemplo, abandonar o curso no 1° periodo, ocorrer o trancamento
automatico no 2° e o sistema informa que ele foi evadido no 3° periodo, o que ndo aconteceu.

De acordo com a deliberagao n°® 58 de 05/09/2007 da UFRRJ, o aluno da graduagdo
que ndo efetuar a sua matricula em determinado periodo tera a sua matricula trancada
automaticamente e se no periodo subsequente caso nao faga a manutengdo de matricula ou o
destrancamento (continuar com o curso) sera desligado.

Para o célculo da Evasdo por turma ou por periodo foi utilizada a formula de
Rodrigues (2013) com adaptagdes; trocando-se somente o termo I(n)- ingressantes no ano ou
semestre por M(n) — matriculados em determinado ano ou periodo (Equacao 31).

D(n) 100
E(n) = 31
(n) o) (31
n: ano ou periodo que se deseja estimar a evasao;
E(n) : taxa de evasao;
D(n): numero de desligados;
M(n): nimero de matriculados.

Na etapa de triagem foram verificadas as inconsisténcias dos dados. Nela foi realizado
o corte dos dados faltantes, sendo retirados 5 dados.

Para a realizacdo do estudo das varidveis envolvidas no processo de evasdo foram
utilizadas 148 amostras, sendo categorizadas de acordo com a tabela 5.
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Tabela 5: Categorias das variaveis envolvidas no processo de evasdo do curso de SI da UFRRJ.

Variaveis Categorias
Tempo de ingresso (E.M x E.S) LEIE
# 1 ano ( 0 ou>1 ano)
Origem Escolar Pu.bllca
Privada
Nota em matematica (ENEM) =
<700
Distancia >40km
<40km
Estado civil SeliEl
Casado
Linguagens ou Humanas
Area de melhor desempenho (ENEM) Matematica
Ciéncias da Natureza
Aprovacao em calculo AE)rovado
N&o Aprovado
<6
Média das disciplinas especificas entre6e9
>9
. Masculino
Género .
Feminino
3.2.2 Segunda fase

A segunda fase consistiu em realizar a normalizacdo dos dados, a realizacao das 100
simulagoes aleatorias e a comparacao entre as redes MLP e RBF.

Na etapa de normalizagdo dos dados estes foram categorizados e normalizados para
que fosse possivel a sua utilizagdo nas redes neurais.

Os dados que ndo possuiam inconsisténcias foram codificados e em seguida
normalizados na escala de 0 a 1, utilizando a Equacao 32; para possibilitar a sua utilizagdo no
desenvolvimento das redes neurais MLP e RBF.

X(n) = M (32)

Xméx - Xmin

n: posi¢ao da varidvel a ser normalizada;
X(n): variavel a ser normalizada;

Xmin: 0 menor valor entre as variaveis;
Xmax: 0 maior valor entre as variaveis.
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Para obter as 100 simulacGes aleatdrias, nas redes neurais MLP e RBF, foram
realizadas as seguintes etapas 100 vezes (Figura 11):

- separacdo em dois grupos: ndo evadidos e evadidos;

- permutacdo aleatéria destes grupos pelo software MATLAB (MATHWORKS,
2012);

- selecé@o de 80% para treino dos evadidos (n=30) e dos nédo evadidos (n=89);

- selecdo de 20% para teste dos evadidos (n=7) e dos ndo evadidos (n=22).

Esta divisdo possibilitou obter um conjunto proporcionalmente equivalente entre os
evadidos e ndo evadidos, além de 100 grupos aleatorios.
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Evadidos
~—_n=111 n=37
R B T >
Permutacio

MN3o evadidos

i
I

I
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|
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|

Figura 11: Criagdo das 100 simulagdes aleatorias.

o

Inicialmente foram utilizadas 9 entradas e em seguida 8, quando testadas todas as
variaveis no modelo ou oito quando foi tirada a variavel género. Estas variaveis sdo as causas
da evasdo descritas no modelo anterior. E foi usado uma saida para as duas redes, que no caso
¢ a situagdo do aluno podendo ser evadido ou ndo, até o terceiro periodo.

Foi descrito no trabalho a melhor configura¢do para as duas redes apods realizados
diversos testes e configuracoes.

Para a implementacio da rede RBF foi utilizada a fungdo newrb do software
MATLAB (MATHWORKS, 2012), tendo seus parametros descritos na tabela 6.
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Tabela 6: Parametros utilizados no treinamento da rede RBF.

Parametros Valor
Epocas/Maximo de neurdnios 200
Espalhamento 0,5
Erro de treinamento desejavel 0,01
N° de neurdnios na camada intermediaria 5

A funcdo newrb segundo Lima e Maia (2009), gera uma rede RBF eficiente,
acrescentando neurdnios até que atinja o erro especificado. O seu treinamento funciona de
forma hibrida, utilizando a funcdo gaussiana na camada escondida e a funcdo linear na
camada de saida (Figura 12).

Camada Camada

Entrada

Figura 12: Aspecto da Rede RBF, adaptado do MATLAB (MATHWORKS, 2012).

“As funcdes de ativacdo gaussiana e as sigmoidais sdo usadas quase que
exclusivamente em classificadores. Por serem ndo lineares, possuem uma forte capacidade de
separacao de grupos” (DIEGUEZ, 2010, p.14).

Na implementagdo da rede MLP foi utilizada a fun¢do newff do software MATLAB
(MATHWORKS, 2012), tendo os seus parametros descritos na tabela 7.

Tabela 7: Parametros utilizados no treinamento da rede MLP.

Parametros Valor
N° de épocas 200
Fungao de ativagao Sigmoide
Algoritmo de treinamento Levenberg-Marquardt
N° de neurdnios na camada intermediaria 5
Erro de treinamento desejavel 0,01

A fung¢do newff utiliza uma fun¢do linear na camada de saida. Como ¢ verificado na
figura 9. Nesta ¢ mostrado o aspecto que a rede possui quando utilizado 8 entradas, cinco
neurdnios na camada intermedidria € um neurdnio na camada de saida (Figura 13).
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Camada Intermediaria Camada de Saida

Entrada

Figura 13: Aspecto da Rede MLP, adaptado do MATLAB (MATHWORKS, 2012).

Para avaliar o desempenho das redes MLP ¢ RBF, foi utilizada a matriz de confusao.
Este classificador ¢ um método comumente utilizado por varios autores, tanto para avaliar
estes dois tipos de redes como também para mostrar a eficiéncia da predicdo da evasao
discente (MANHAES et al, 2011; DOS SANTOS; DE ALBUQUERQUE, SOARES, 2014;
DA COSTA; CAZELLA; RIGO, 2014).

Esta matriz ¢ dividida em duas dimensodes: valores verdadeiros e preditos. O
cruzamento entre estas duas dimensdes gera quatro classes: verdadeiro positivo (VP),
verdadeiro negativo (VN), falso positivo (FP) e falso negativo (FN). Outras medidas podem
ser derivadas desta matriz, como a especificidade, sensibilidade e acurdcia (MONARD;
BARANAUSKAS, 2003).

Neste trabalho as classes: verdadeiro positivo e/ou verdadeiro negativo seriam 0s
acertos da rede, ou seja, quando a rede identifica que o aluno foi evadido ou ndo e realmente
foi isto que ocorreu. Para as outras duas classes: falso positivo e/ou falso negativo seriam os
erros da rede, ou seja, quando a rede prediz que o aluno foi evadido ou ndo e isto ndo foi o
que aconteceu.

Os trés parametros derivados da matriz de confusdo utilizados foram: especificidade,
sensibilidade e acurécia.

A especificidade (E) foi utilizada para medir a capacidade da rede em identificar os
alunos que ndo estdo propensos a evasao (Equagao 21).

VN

E=NT P @0

A sensibilidade (S) foi avaliada pela equagdo 22 e possibilitou medir a eficiéncia da
rede em apontar os estudantes em risco de evasao.

VP

SEWP TN 22)

A acuracia (A), que ¢ o acerto global da rede (equagdo 23), foi aplicada para detectar
os discentes ndo evadidos e evadidos, ou seja, a soma do verdadeiro negativo e do verdadeiro
positivo dividindo-se pelo total da amostra (n).

VN + VP
A=——

a (23)
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3.2.3 Terceira fase

Foi calculado a média e o desvio padrao das 25 melhores simulagdes da rede MLP e
RBF para verificar qual a rede de melhor desempenho. Em seguida, foram utilizadas as 25
melhores interagdes (deixando uma variavel de fora) para verificar o impacto de cada variavel
no desempenho da melhor rede. Isto possibilitou verificar a variagdo do modelo quando cada
uma destas variaveis era retirada, além de averiguar a importancia destas para o modelo.

3.2.4 Quarta fase

Nesta fase foram avaliados os resultados das redes MLP ¢ RBF com relagdo as 25
simulagdes. Além da avaliagdo dos resultados quando retirado (deixado de fora) as variaveis
envolvidas no processo de evasdo. O que possibilitou verificar quais variaveis influenciaram
significativamente para os alunos permanecerem ou ndao no curso € também a varidvel de
maior impacto na rede.
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CAPITULO IV

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1. Analise exploratoria da evasiao no curso de SI da UFRRJ.

Através da andlise da evasdo por periodos verificou-se que a média da evasdo no
periodo avaliado de 2010 a 2014 diminui ao longo dos semestres, ocorrendo os maiores
indices nos trés primeiros periodos. De acordo com a tabela 8, verifica-se um maior
percentual deste pardmetro no 1° periodo (11,26%) decrescendo até o valor de 6,01% no
terceiro.

Tabela 8: Evasdo por turma e periodo no curso de SI da UFRRIJ.

1° Periodo 2° Periodo 3° Periodo
Turmas M D Ev(%) M D Ev(%) M D Ev(%)
2010 30 7 23,33 23 3 13,04 20 0 0,00
2011 32 3 9,38 29 4 13,79 25 4 16,00
2012 32 2 6,25 30 3 10,00 27 2 7,41
2013 32 2 6,25 30 0 0,00 30 2 6,67
2014 27 3 11,11 24 4 16,67 20 0 0,00
Média - - 11,26 - - 10,70 - - 6,01

"M: alunos matriculados; D: alunos desligados; Ev(%):percentual de alunos evadidos.

Foi verificado que ndo houve diferenga significativa quando comparado as proporgdes
entre o percentual de evadidos x niimero de matriculados entre as turmas, em nivel de 5% de
significancia, nos trés periodos.

Um fator preocupante ocorreu na andlise feita da evasdo relativa por turma até o
terceiro periodo. Quando analisado esta evasdo, verificou-se que o indice de evadidos vem
diminuindo de 2011 a 2013 e volta a crescer em 2014 (Figura 14). Aliado a isto, a inica turma
que teve vagas ociosas foi de 2014.

31



40% -

33,33%
35% 34,38%

30% -

25,93%

Evadidos(%o)
N
<
X

20% -

15% -

12,50%

10%

2010 2011 2012 2013 2014
Turmas

Figura 14: Evasao relativa, até o 3° periodo, das turmas de 2010 a 2014 do curso de SI da UFRRJ.

Apesar de nao haver evadidos no terceiro periodo para a turma de 2014, deve-se ter
uma preocupacao com relagdo as proximas turmas, com relagao ao percentual de evadidos até
o terceiro periodo, caso este crescimento torne-se uma tendéncia.

4.2. Estudo das Variaveis Envolvidas no Processo de Evasao do curso de SI
da UFRRJ

As variaveis foram analisadas de acordo com as suas causas, podendo ser externas a
institui¢ao/curso de Sistemas de Informagdao da UFRRJ ou externas a ela.

4.2.1 Causas externas a instituicdo/curso de Sistemas de Informacdo da
UFRRJ

Através da tabela 9 foi possivel realizar a andlise das causas externas a
institui¢ao/curso de Sistemas de Informagao da UFRRJ. Nela consta as variaveis envolvidas e
suas categorias, de acordo com o percentual de evadidos ou ndo até o terceiro periodo.
Contém as seguintes variaveis: tempo de ingresso (E.M x E.S), origem escolar, nota em
matematica (ENEM); distancia; estado civil, area de melhor desempenho (ENEM) e género.
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Tabela 9: Percentual de evadidos e nao evadidos com relagado as causas da evasao externas a
instituicao/curso de Sistemas de Informag¢ao da UFRRJ.

Variavel Categoria |Ev (n) | Ev(%) [ Néo Ev(n) | Néo Ev(%) | Total (n)
Tempo de 1 ano 2 54 35 94,6 37
ingresso # lano 35 31,5 76 68,5 111
Origem Privada 8 20,5 31 79,5 39
Escolar Publica 29 26,6 80 73,4 109
Nota em >700 6 15,4 33 84,6 39
Matematica <700 31 28,4 78 71,6 109
Distincia <40 3 13,0 20 87,0 23
>40km 34 27,2 91 72,8 125
Estado civil Casado 0 0,0 4 100,0 4
Solteiro 37 25,7 107 74,3 144
Area de melhor | Ling./ Hum. 22 45,8 26 54,2 48
Desempenho Matem. 15 16,9 74 83,1 89
Ciéncias 0 0,0 11 100,0 11
Género Feminino 16 38,1 26 61,9 42
Masculino 21 19,8 85 80,2 106

"Ev (n): n° de alunos evadidos; Ev(%): percentual de alunos evadidos; Ndo Ev(n): n° de alunos ndo
evadidos; Ev(%):percentual de alunos ndo evadidos.

Em rela¢do ao tempo de ingresso do aluno no ensino superior foi verificada uma
menor evasao para a categoria de 1 ano (Figura 15). Este resultado pode estar relacionado
com o amadurecimento deste com relagdo a escolha do curso ou mesmo por ja ter passado por
um curso que nao era a sua 1* opcao e estando atualmente no que pretendia.
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# lano 1ano

Figura 15: Percentual de evadidos e nao evadidos de acordo com a categoria da variavel Tempo de
ingresso.

A origem escolar nesta dissertacdo esta dividida em duas categorias: publica (federal
ou estadual) e privada. Essa variavel pode muitas das vezes influenciar tanto no desempenho
como também ao aluno a se manter na universidade.
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Os alunos da rede publica tendem a evadir mais do que os da particular (Figura 16).
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Figura 16: Percentual de evadidos e ndo evadidos de acordo com a categoria da variavel origem

escolar.

Os alunos que tiveram a nota superior a 700 em matematica e suas tecnologias no

ENEM tém menos chances de serem evadidos, conforme (Figura 17).
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Figura 17: Percentual de evadidos e nédo evadidos de acordo com a categoria da variavel nota em

matematica no ENEM.

Em relacdo a variavel distancia, foi verificado que os alunos que residiam a mais de

40km da UFRRJ, antes do ingresso, evadiram mais (Figura 18).
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Figura 18: Percentual de evadidos e ndo evadidos de acordo com a categoria da variavel distancia.

Na variavel estado civil, foi observado que os alunos que ingressaram na situacdo de
casado ndo evadiram, fato este que n&o foi verificado para os alunos com estado civil solteiro.

Para a variavel area de melhor desempenho no ENEM, que leva em consideragdo as
quatro areas: matematica e suas tecnologias, ciéncias da natureza, ciéncias humanas e
linguagens e suas tecnologias, foi observado que a evasdo ocorre com maior frequéncia com
os alunos que apresentaram o melhor desempenho nas areas de Linguagens ou Humanas. Nao
houve evadidos para os discentes que obtiveram o melhor desempenho em ciéncias da
natureza (Figura 19).
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Figura 19: Percentual de evadidos e ndo evadidos de acordo com a categoria da variavel melhor
desempenho no ENEM.

Com relagdo ao género, como era de se esperar, as mulheres evadem mais que 0s
homens (Figura 20).
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Figura 20: Percentual de evadidos e ndo evadidos de acordo com a categoria da variavel género.

Masculino

Ao analisar as caracteristicas (categorias) que os alunos do curso de Sistemas de
Informacdo da UFRRJ mais apresentavam ao ingressar no curso verificou-se também que a
maioria destes possuia também atributos com maior indice de evasdo, exceto o género
masculino e o melhor desempenho na area de matematica (ENEM), que sdo atributos com um
percentual inferior de evadidos (Tabela 10).

Tabela 10: Percentual das caracteristicas (categorias) que os alunos do curso de Sistemas de
Informagdo da UFRRJ mais possuiam ao ingressar no curso.

Variavel Categoria Total(n) Total(%)
Tempo de ingresso #lano 111 75,0
Origem Escolar Publica 109 73,6
Nota em matematica
no ENEM <700 109 73,6
Distancia >40km 125 84,5
Estado civil Solteiro 144 97,3
Area de melhor A
desempenho no ENEM Matematica 89 60.1
Geénero Masculino* 106 71,6

*categorias com menor indice de evasao.

Paralelamente a isto, os dois atributos que possuiram o maior indice de evasdo sdo os
do género feminino e a drea de melhor desempenho em Linguagens ou Humanas (Figura 21).

36



50% -

45% -
40% -
35% -
30% -
25% -
20% -
0 M Evadidos(%)
15% -
10% -
5% -
0% -
o
& Q\ LS ‘ & & LS
& <<e5°\ A
S
\

Figura 21: Percentual de evadidos de acordo com as sete categorias com maior indice de evasdo
(causas externas).

De acordo com a literatura a maioria dos homens preferem os cursos ligados a area de
exatas, enquanto as mulheres as outras areas. Observando o grafico da figura 22, pode
realmente haver uma relagdo entre os géneros e as areas. Mesmo que este curso seja da area
de exatas, as mulheres possuiram melhor desempenho em outras areas (53%) no ENEM,
enquanto os homens tiveram melhor desempenho na area de matematica (65%).
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Figura 22: Percentual dos géneros de acordo com as areas de melhor desempenho no ENEM.
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4.2.2 Causas internas a instituicdo/curso de Sistemas de Informacdo da
UFRRJ

Na tabela 11 consta o percentual de evadidos e ndo evadidos com relagdo as causas
internas a institui¢do/curso de SI da UFRRJ. Contém as seguintes varidveis: aprovagdo em
calculo e média das disciplinas do 1° periodo do curso.

Tabela 11: Percentual de evadidos e ndo evadidos com relacdo as causas da evasdo externas a
instituicao/curso de SI da UFRRJ.

Variavel Categoria | Ev (n) | EV(%) | Ndo Ev(n) | Ndo Ev(%) | Total (n)
Aprovacao em Aprovado 1 5,0 19 95,0 20
Célculo N&o aprovado | 36 28,1 92 71,9 128
Média do conjunto | <6 34 49,3 35 50,7 69
das disciplinas entre6e9 3 4,3 67 95,7 70
especificas >9 0 0,0 9 100,0 9

"Ev (n): n° de alunos evadidos; Ev(%): percentual de alunos evadidos; Nao Ev(n): n° de alunos nio
evadidos; Ev(%):percentual de alunos ndo evadidos.

A evasdo, como seria de se esperar, ocorre de forma mais acentuada para alunos que
ndo foram aprovados em célculo (Figura 23).
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Figura 23: Percentual de evadidos e ndo evadidos da variavel aprovagdo em calculo.
A evasdo ocorre com maior frequéncia entre os alunos que tiveram a média no

conjunto de disciplinas especificas menor que 6,0. Nenhum aluno que obteve media acima de
9,0 evadiu (Figura 24).
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Figura 24: Percentual de evadidos e nao evadidos da varidvel média no conjunto de disciplinas
especificas do 1° periodo

Analisando os atributos que os alunos mais possuiam com relacdo as causas internas
verificou-se que a maioria destes ndo foi aprovado na disciplina de Calculo I e tiveram uma
média entre 6 € 9 no conjunto de disciplinas especificas cursadas no 1° periodo do curso de
Sistemas de Informacao (Tabela 12).

Tabela 12: Percentual das categorias que os alunos do curso de SI da UFRRJ tiveram no 1° periodo do
curso.

Variavel Categoria Total (n) | Total (%0)
Aprovacgéo em Calculo N&o aprovado 128 86,5
Média no conjunto de disciplinas especificas entre6e9 70 47,3

Célculo I ¢ a disciplina que possui o maior indice de reprovagdo dentre as matérias
ofertadas no 1° periodo do curso de Sistemas de Informacao.

Apesar da maioria dos alunos estarem com média entre 6 € 9 (conjunto de disciplinas
especificas) os alunos que obtiveram desempenho inferior a 6 tiveram quase o mesmo
quantitativo (=47%,).

4.2.3 Causas da evasao com relacéo a todos os atributos

Dentre 0s nove atributos que possuem o maior indice de evasdao, a média nas
disciplinas especificas foi a caracteristica que obteve o maior indice de evasdo. Outro atributo
gue também teve um grande indicador foi a dos alunos que tiveram melhor empenho nas areas
de Linguagens ou Humanas no ENEM (Figura 25). De todos os alunos que evadiram 97%
deles possuiam uma das duas caracteristicas.
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Figura 25: As nove categorias com maior indice de evasdo no curso de Sistemas de Informacdo da
UFRRIJ.

Os alunos que tiveram todos os atributos com maior indice de evasdo (causas externas)
tiraram média inferior a 9 (conjunto de disciplinas especificas do 1° periodo). Demonstrando
que pode haver uma relagdo de influéncia das causas externas no desempenho dos alunos do
curso de Sistemas de informagao da UFRRJ.

4.3. Comparaciao no Desempenho das Redes MLP e RBF

Ao executar as redes MLP e RBF verificou-se que a variavel género piorou os
modelos e como a finalidade desta analise ¢ também buscar um melhor empenho das redes,
optou-se por ndo inclui-la nesta etapa.

Ap6s realizar o nimero de 100 interacdes, verificando as 25 melhores simulagdes de
cada (APENDICES A e B), a RBF apresentou um melhor comportamento na média com
relacdo as medidas de sensibilidade, especificidade e acuracia (Tabela 13). Além de apresentar
o nivel de significancia menor que 5% para as trés medidas. Isto demonstra estatisticamente
que realmente a rede RBF foi mais eficiente.

Tabela 13: Resultados das 25 simula¢des com relacdo a média e o desvio padrdo das medidas de
desempenho.

Sensibilidade (%) Especificidade (%) Acuracia (%)

Média = Desvio Padrao Média + Desvio Padrao Média + Desvio Padrao
RBF 91,09 +4,64* 90,86 + 7,00* 91,03 +2,63*
MLP 83,64 +£11,13* 85,14 £ 9,65* 84,00 £+ 6,74*

* p-value < 0,05

4.4. Verificacio do impacto das variaveis no desempenho da rede de melhor
performance

Através das 25 melhores sequéncias aleatdrias realizadas na rede RBF, que apresentou
melhor desempenho, foi possivel testar qual variavel apresentou maior influéncia na execugao
dessa rede.
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Nesta etapa, foi utilizado um método que deixasse uma varidvel de fora (leave one
out), para observar o comportamento da rede sem ela. Este procedimento possibilitou verificar
qual variavel apresentou o maior impacto na rede. Sendo descrito nos Apéndices C, D, E, F,
G, H, I e J as 25 simulagdes para cada variavel retirada.

Na realizacao deste método foi verificado que a retirada de qualquer uma das variaveis
diminuiu o desempenho da rede com relacdo a acuricia, mostrando que todas foram
fundamentais para este modelo (Tabela 14).

Tabela 14: O percentual do indice de acuracia das 25 simulagdes da rede RBF quando
deixado uma variavel de fora.

Variavel retirada Média + Desvio Padrao
Meédia do conjunto das disciplinas especificas 77,52 £5,98*
Tempo de ingresso (Ensino Médio x Ensino Superior) 87,59 + 4,34*
Origem Escolar 87,72 £ 4,78*
Distancia 88,97 £ 4,22%*

Area de melhor desempenho (ENEM) 89,38 £ 4,77
Aprovagdo em Calculo 89,66 + 3,86

Nota em matematica (ENEM) 90,07 + 3,35

Estado Civil 90,34 + 3,15

Todas as variaveis 91,03 +2,63*

* p-value < 0,05

As quatro primeiras varidveis descritas na tabela 14: média das disciplinas especificas,
tempo de ingresso, origem escolar e distancia tiveram o nivel de significancia menor que 5%
quando comparado com a utilizagdo de todas as variaveis. Sendo que a média das disciplinas
especificas foi a que mais influenciou, diminuindo este parametro de medida em 13,51%.

Com relagdo a sensibilidade, somente as varidveis referentes a média das disciplinas
especificas e distancia tiveram p-value < 0,05 quando comparado com a inclusdo de todas as
varidveis. O que significa que no conjunto de varidveis estas duas sdo as que mais
influenciaram os alunos a evadirem, ja que a tabela 15 esté relacionada a sensibilidade.

Tabela 15: O percentual do indice de sensibilidade das 25 simula¢des da rede RBF quando deixado
uma variavel de fora.

Variavel retirada Média £ Desvio Padrao
Média do conjunto das disciplinas especificas 84,55+8,70*
Distancia 87,45+6,05%*
Aprovagdo em Calculo 89,82+5,45
Estado Civil 90,18+5,36
Tempo de ingresso (Ensino Médio x Ensino Superior) 90,55+6,28

Nota em matematica (ENEM) 91,09+4,64

Area de melhor desempenho (ENEM) 92,73+5,08
Origem Escolar 94,36+4,60
Todas as variaveis 90,86 + 7,00*

* p-value < 0,05
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Dos alunos que foram evadidos 83,8% possuiam as duas caracteristicas com maior
indice de evasdo das duas variaveis, sendo que todos eles possuiam uma dessas caracteristicas
(Figura 26).

Evadidos n=37

=6 = 40km

Figura 26: Percentual de evadidos em relagdo aos atributos de maior indice de evasdo das variaveis
média das disciplinas especificas e a distancia.

Analisando a especificidade (Tabela 16), verificou-se que as varidveis referentes a
média nas disciplinas especificas, origem escolar, tempo de ingresso e area de melhor
desempenho (ENEM), influenciaram significativamente (p-valor < 0,05) na permanéncia dos
discentes no curso.

Tabela 16: O percentual do indice de especificidade das 25 simulagdes da rede RBF quando
deixado uma variavel de fora.

Variavel retirada Média + Desvio Padrao
Meédia do conjunto das disciplinas especificas 55,43+13,25*
Origem Escolar 66,86+12,86%*
Tempo entre o EM e 0 E.S 78,29+20,67*

Area de melhor desempenho no ENEM 78,86+13,75%*

Nota em matematica no ENEM 86,86+12,32
Aprovagdo em Calculo 89,14+11,87

Estado Civil 90,86+7,00
Distancia 93,71+7,24

Todas as variaveis 90,86 + 7,00*

* p-value < 0,05

Através desse resultado foi realizada uma analise nos alunos que ingressaram no curso
de Sistemas de Informagdo ap6s um ano do término do ensino médio e tiveram melhor
desempenho na area de matematica no ENEM e verificou-se que nenhum dos discentes que
possuia estes dois atributos evadiram. O que mostra a grande influéncia destas caracteristicas
na permanéncia dos alunos no curso de Sistemas de Informagao.
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Independente da origem escolar, os alunos que possuiram os seguintes atributos: média
das disciplinas especificas igual ou superior a 6, tempo de ingresso igual a 1 e melhor
desempenho na area de matematica nao evadiram.

Analisando a origem escolar, todos os alunos oriundos de rede privada que
permaneceram no curso tiveram desempenho igual ou superior a 6 na média das disciplinas
especificas, o que ndo ocorreu com todos os alunos de origem publica. Alguns destes foram
evadidos e tiveram em comum um melhor desempenho na area de humanas (ENEM) e tempo
de ingresso diferente de 1.

Apesar das varidveis: aprovacao em calculo, estado civil e nota em matematica
(ENEM) terem ajudado as duas redes a apresentarem um melhor desempenho, elas ndo
obtiveram influéncia significativa na rede RBF para os trés parametros de medida
(sensibilidade, especificidade e acuracia).

Analisando a grade curricular (2015) verificou-se que a disciplina de Calculo I
também nao prende outras disciplinas especificas do curso nos trés primeiros periodos, sendo
somente pré-requisito da disciplina de Calculo II.
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CAPITULOV

5. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

5.1. Conclusoes

Nesta dissertacdo foi comparado o desempenho de um sistema computacional baseado
em redes neurais MLP e RBF na andlise de evasdo discentes no curso de Sistemas de
Informacdo da UFRRJ, utilizando uma base de dados composta basicamente por informagoes
fornecidas pela coordenagao do curso.

A andlise dos resultados e a avaliagdo de desempenho demonstrou que os modelos
neurais propostos sdo robustos, eficientes e com significativo grau de confiabilidade,
alcangando indices médios de acurdcia em torno de 90,0% e 84,0%, respectivamente.
Entretanto, o desempenho das redes RBF apresentou um comportamento superior a MLP nas
25 melhores simulagdes (p-valor <0,05) para a média da acuricia, especificidade e
sensibilidade, obtendo 91,03% de acuracia.

Com relagdo as turmas do curso de Sistemas de Informacao, verificou-se que houve
um crescimento da evasdo da turma de 2014 em relacdo a de 2013, fato este gera uma
preocupagao, caso isso venha a se tornar uma tendéncia.

No estudo foi verificado que 97,0% dos alunos que evadiram tiveram melhor
desempenho na area de Linguagens ou Humanas (ENEM) ou obtiveram a média das
disciplinas especificas inferior a 6,0.

Apesar das varidveis - aprovacdo em calculo, nota em matematica no ENEM e estado
civil - terem contribuido para um melhor comportamento das redes, estas ndo influenciaram
significativamente na classificacdo no que tange a analise da evasao.

A variavel que apresentou maior impacto na performance do modelo neural proposto
foi a média das disciplinas especificas, influenciando tanto para os alunos permanecerem ou
ndo no curso. Esse resultado pode demonstrar que o conjunto de disciplinas especificas no 1°
periodo, e ndo somente a disciplina de calculo, tem grande influéncia nesta decisao.

Observa-se que ndo se identificou, na literatura pesquisada, nenhuma proposta de
sistema de analise de evasdo com as caracteristicas e peculiaridade do modelo desenvolvido
nesta dissertacao.

O desempenho obtido pelo discente no primeiro periodo ¢ de suma importancia na
decisdo de permanecer no curso, fato este que permite concluir que esta variavel possuiu um
impacto superior a qualquer outra variavel utilizada pelo modelo.

Frente aos resultados obtidos, acredita-se que a utilizagdo de redes neurais pode ser
estendida e recomendada para outros cursos de graduagdo onde se observam consideraveis
niveis de evasdo.

Uma limitacdo do modelo proposto ¢ a dificuldade na obtencdo e compilagdo dos
dados para a elaboragdo da base de dados. O desenvolvimento de um sistema de aquisicao de
dados ¢ de suma importancia no caso especifico da UFRRJ.
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5.2. Trabalhos futuros

Apesar das redes MLP e RBF terem apresentado bons resultados na anélise da evasao
discente do curso de Sistemas de Informagdo da UFRRIJ, ainda ha muitas melhorias ¢
abordagens que podem ser realizadas. A utilizagdo de modelos de redes neurais do tipo
ArtMapFuzzy, possibilita incorporar o conceito de elasticidade e plasticidade da Teoria da
Ressonancia Adaptativa associada a teoria da logica nebulosa (Fuzzy) e o aprendizado
estatistico das redes Bayesianas.

Devido ao alto indice de evasdo nas areas de Tecnologia da Informagdo ¢ importante
que ocorram maiores analises em outros cursos destas dreas a fim de diminuir esta
problematica e possibilitar maiores comparagdes entre estes cursos.

E notavel a importancia de uma maior participagdo da comunidade académica na
elaboracdo de pesquisas relacionadas a este tema, ja que isto ndo ocorre somente em ambito
nacional, mas internacionalmente. Comparar esta problemdatica em diversos cursos e
institui¢des possibilita respostas e solugcdes mais eficazes.
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APENDICES

APENDICE A — Resultados das 25 melhores simulagdes da rede RBF.

A tabela abaixo apresenta os resultados das 25 melhores simulagdes da rede RBF.

Simulagdo Especificidade (%) Sensibilidade (%) Acuracia (%)

2 90,91 100,00 93,10

4 95,45 85,71 93,10

6 95,45 85,71 93,10

8 95,45 85,71 93,10

10 95,45 85,71 93,10

12 95,45 85,71 93,10

14 86,36 100,00 89,66

16 90,91 85,71 89,66

18 90,91 85,71 89,66

20 90,91 85,71 89,66

22 90,91 85,71 89,66

24 81,82 100,00 86,21
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APENDICE B — Resultados das 25 melhores simulacdes da rede MLP.

A tabela abaixo apresenta os resultados das 25 melhores simula¢des da rede MLP.

Simulagao Especificidade (%) Sensibilidade (%) Acuracia (%)

2 72,73 100,00 79,31

4 68,18 100,00 75,86

6 90,91 85,71 89,66

8 86,36

85,71 86,21

10 86,36 85,71 86,21

12 86,36 85,71 86,21

14 81,82 85,71 82,76

16 81,82 85,71 82,76

18 72,73 85,71 75,86

20 100,00 71,43 93,10

22 95,45 71,43 89,66

24 95,45 71,43 89,66

51



APENDICE C — Resultados das 25 simulacdes da rede RBF sem a variavel
Tempo de Ingresso (E.M.x E.S)

A tabela abaixo apresenta os resultados das 25 simula¢des da rede RBF sem a variavel
Tempo de Ingresso (E.M.x E.S)

Simulagao Especificidade (%) Sensibilidade (%) Acuracia (%)

2 90,91 85,71 89,66

4 95,45 71,43 89,66

6 95,45 57,14 86,21

8 90,91 100,00 93,10

10 90,91 85,71 89,66

12 95,45 85,71 93,10

14 86,36 71,43 82,76

16 90,91 85,71 89,66

18 90,91 85,71 89,66

20 86,36 100,00 89,66

22 95,45 57,14 86,21

24 81,82 100,00 86,21

52



APENDICE D — Resultados das 25 simulacBes da rede RBF sem a variavel
Estado Civil

A tabela abaixo apresenta os resultados das 25 simula¢des da rede RBF sem a variavel
Estado Civil.

Simulagao Especificidade (%) Sensibilidade (%) Acuracia (%)

2 86,36 100,00 89,66

4 95,45 85,71 93,10

6 95,45 85,71 93,10

8 95,45 85,71 93,10

10 95,45 85,71 93,10

12 95,45 85,71 93,10

14 86,36 100,00 89,66

16 90,91 85,71 89,66

18 90,91 85,71 89,66

20 86,36 85,71 86,21

22 90,91 85,71 89,66

24 86,36 100,00 89,66
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APENDICE E — Resultados das 25 simulacdes da rede RBF sem a variavel
Origem Escolar

A tabela abaixo apresenta os resultados das 25 simula¢des da rede RBF sem a variavel
Origem Escolar.

Simulagao Especificidade (%) Sensibilidade (%) Acuracia (%)

2 90,91 85,71 89,66

4 100,00 57,14 89,66

6 95,45 71,43 89,66

8 95,45 71,43 89,66

10 100,00 57,14 89,66

12 100,00 71,43 93,10

14 86,36 71,43 82,76

16 90,91 71,43 86,21

18 100,00 85,71 96,55

20 90,91 71,43 86,21

22 90,91 57,14 82,76

24 86,36 71,43 82,76
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APENDICE F — Resultados das 25 simulacdes da rede RBF sem a variavel Nota
em Matemadtica no ENEM

A tabela abaixo apresenta os resultados das 25 simula¢des da rede RBF sem a variavel
Nota em Mateméatica no ENEM

Simulagao Especificidade (%) Sensibilidade (%) Acuracia (%)

2 90,91 85,71 89,66

4 95,45 71,43 89,66

6 95,45 71,43 89,66

8 95,45 71,43 89,66

10 95,45 71,43 89,66

12 95,45 71,43 89,66

14 86,36 85,71 86,21

16 90,91 85,71 89,66

18 90,91 100,00 93,10

20 90,91 85,71 89,66

22 90,91 71,43 86,21

24 81,82 100,00 86,21
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APENDICE G — Resultados das 25 simulacdes da rede RBF sem a variavel
Distancia.

A tabela abaixo apresenta os resultados das 25 simula¢des da rede RBF sem a varidvel
Distancia.

Simulagao Especificidade (%) Sensibilidade (%) Acuracia (%)

2 86,36 100,00 89,66

4 95,45 85,71 93,10

6 95,45 85,71 93,10

8 90,91 85,71 89,66

10 95,45 85,71 93,10

12 90,91 85,71 89,66

14 81,82 100,00 86,21

16 81,82 85,71 82,76

18 86,36 100,00 89,66

20 86,36 85,71 86,21

22 86,36 85,71 86,21

24 77,27 100,00 82,76
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APENDICE H — Resultados das 25 simula¢des da rede RBF sem a variavel Area
de melhor desempenho no ENEM.

) A tabela abaixo apresenta os resultados das 25 simula¢des da rede RBF sem a variavel
Area de melhor desempenho no ENEM.

Simulagao Especificidade (%) Sensibilidade (%) Acuracia (%)

2 90,91 85,71 89,66

4 95,45 71,43 89,66

6 100,00 71,43 93,10

8 95,45 71,43 89,66

10 95,45 85,71 93,10

12 95,45 71,43 89,66

14 95,45 85,71 93,10

16 81,82 71,43 79,31

18 90,91 85,71 89,66

20 90,91 42,86 79,31

22 95,45 85,71 93,10

24 90,91 57,14 82,76
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APENDICE 1 — Resultados das 25 simula¢des da rede RBF sem a variavel
Média das Disciplinas Especificas.

A tabela abaixo apresenta os resultados das 25 simula¢des da rede RBF sem a variavel
Meédia das Disciplinas Especificas.

Simulagao Especificidade (%) Sensibilidade (%) Acuracia (%)

2 72,73 71,43 72,41

4 90,91 42,86 79,31

6 86,36 42,86 75,86

8 86,36 57,14 79,31

10 90,91 42,86 79,31

12 86,36 57,14 79,31

14 77,27 57,14 72,41

16 90,91 71,43 86,21

18 90,91 57,14 82,76

20 81,82 71,43 79,31

22 59,09 71,43 62,07

24 95,45 28,57 79,31
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APENDICE J — Resultados das 25 simula¢des da rede RBF sem a variavel
Aprovagao em Calculo.

A tabela abaixo apresenta os resultados das 25 simula¢des da rede RBF sem a variavel
Aprovacdo em Calculo.

Simulagao Especificidade (%) Sensibilidade (%) Acuracia (%)

2 90,91 100,00 93,10

4 95,45 85,71 93,10

6 95,45 85,71 93,10

8 95,45 85,71 93,10

10 90,91 85,71 89,66

12 95,45 85,71 93,10

14 86,36 100,00 89,66

16 90,91 85,71 89,66

18 90,91 85,71 89,66

20 86,36 85,71 86,21

22 90,91 85,71 89,66

24 81,82 100,00 86,21
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