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RESUMO: Este trabalho desenvolveu-se no ambito do Instituto Federal de Educacio, Ciéncia e
Tecnologia do Piaui — IFPI, Campus Sio Raimundo Nonato, cujo objetivo principal foi avaliar a capacidade
de uma rede neural artificial Perceptron Multicamadas em identificar académicos de Licenciatura em
Matematica com possibilidade de evadir-se do curso. A metodologia empregada dividiu-se em 03 etapas: A
primeira etapa, foi destinada a um levantamento junto ao controle académico do Campus; na etapa seguinte,
realizou-se uma pesquisa com académicos de Licenciatura em Matematica; a terceira etapa, examinou-se a
eficiéncia da rede neural artificial, através do software Weka, para prever evasdes de académicos. Os
resultados obtidos decorrem da utiliza¢do de tecnologias da informagido, no qual, deduziu-se ser viavel
utilizar uma rede neural artificial para prever desisténcias de académicos de um curso de Licenciatura em
matematica.

Palavras-chave: Desisténcias. Licenciatura. Matematica. Rede Neural Artificial.

ASTRACT: This work was developed in the framework of the Federal Institute of Education, Science and
Technology of Piauf - IFPI, Sio Raimundo Nonato Campus, whose main objective was to evaluate the
ability of a Multilayer Perceptron artificial neural network to identify undergraduate mathematics students
with the possibility to drop out the course. The methodology employed was divided into three stages: The
first stage was destinated to a survey along the academic control of the campus; In the next stage, we
performed a study with undergraduate students in Mathematics; In the third stage, we examined the
efficiency of the artificial neural network, through the Weka software, to predict academic dropouts. The
results arising from the use of information technologies, which inferred that it is feasible to use an artificial
neural netwotk to predict dropouts of academics from a Mathematics Degree course.

Keywords: Dropouts. Graduation. Mathematics. Artificial neural network.
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INTRODUCAO

A evasao nos cursos de Licenciatura é fenémeno recorrente, visto que em média apenas
30% dos ingressantes concluem a graduagao (Gatti 2011, p.105 Apud Bittar). quando analisado um
caso particular do curso de Licenciatura em Matematica ofertado pelo IFPI, Campus Sio Raimundo
Nonato desde 2011, a questao ¢é igualmente delicada, no qual, segundo dados do controle
académico do Campus, dos 120 académicos matriculados nos trés primeiros anos de curso, apenas
24 concluiram, o que equivale a 20% do total de ingressantes. Ainda vale ressaltar que dos 24 dos
formados, 08 acabaram precisaram repetir alguma disciplina.

Nestas circunstancias, surge a necessidade de identificar com antecedéncia os académicos,
que por algum motivo, possa haver fatores que interfira em sua aprendizagem, resultando em
reprovagdes e decorrente disso, leve-os a evadir-se do curso. Com isso, buscamos examinar
variaveis dos atuais académicos do curso de Licenciatura em Matematica, e com auxilio de
ferramentas de tecnologia da informac¢dao que permitisse identificar através dessas variaveis, o
potencial de um académico, para a desisténcia.

Assim estabelecemos como objetivo principal avaliar a capacidade de uma rede neural
artificial Perceptron Multicamadas em identificar académicos de Licenciatura em Matematica com
possibilidade de evadir-se do curso. Como objetivos especificos: Coletar dados referentes a rotina
dos académicos de Licenciatura em Matematica; medir a eficiéncia da rede neural artificial por meio
do softwera Weka; examinar, se com as informagdes obtidas, um programa pode ser utilizado por

institui¢des de ensino superior para identificar um académico com potencial de desisténcia

APORTE TEORICO

Dificuldades em Matematica

Sdo comuns os casos de discentes com dificuldades quando o assunto é o ensino-
aprendizado de conteudos matematicos. Tal fato, acarreta inimeros casos de insucesso quando
existe a necessidade desses conhecimentos, e isso acaba se arrastam naturalmente ao longa da vida

académica. A respeito disso, VITTI (1999 p.19) nos diz:

O fracasso do ensino de matematica e as dificuldades que os alunos apresentam em
relacdo a essa disciplina ndo ¢ um fato novo, pois varios educadores ja elencaram
elementos que contribuem para que o ensino da matematica seja assinalado mais por
fracassos do que por sucessos. (Apud Santos 2007 p.27)
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Ao olharmos para um curso de licenciatura em matematica, o cenario nao ¢ diferente, no
qual, ¢ corriqueiro encontrar académicos com grande dificuldade nas disciplinas especificas. Esses
obstaculos, resultantes, em alguns casos, de uma educagao basica fragil que nao fornece, em sua
maioria, o aporte de conhecimentos matematicos discutidos de modo a suprir os discentes, com
um entendimento das generalizagoes e as situagoes de aplicabilidade e sobretudo, compreender os

meios de resolver cada atividade proposta. Sobre isso, Cury (2007. Apud Pereira p.3) relata que:

A formacio de professores de Matematica tem mostrado que muitos académicos, ao
iniciar um Curso de Licenciatura em Matematica, enfrentam dificuldades ligadas ao
conteddo especifico da disciplina, trazidas da educacdo basica, o que muitas vezes se
arrasta por toda a graduacdo inclusive gerando dificuldades na aprendizagem dos
conteudos matematicos ditos da formacao inicial.

Esses fatos ajudam a explicar o pequeno nimero de formados por um curso licenciatura
em matematica. Entretanto, ndo é aceitavel que haja tantos fracassos relacionados ao ensino-

aprendizado dessa disciplina, visto a importancia do conhecimento de seus temas de estudo.

Rede Neural Artificial

As redes neurais artificiais (RNAs) sdo intuitivamente definidas por Goldschmidt (2010),
como modelos matematicos que aplicam técnicas computacionais inspiradas no funcionamento do
cérebro. Esses modelos, por meio do reconhecimento de padrées, podem adquirir competéncias,

como por exemplo, a capacidade de aprendizado de maquinas.

Em termos intuitivos, redes neurais artificiais (RINAs) sio modelos matematicos
inspirados nos principios de funcionamento dos neurénios biolégicos e na estrutura do
cérebro. Estes modelos tém capacidade de adquirir, armazenar e utilizar conhecimento
experimental e buscam simular computacionalmente habilidades humanas tais como
aprendizado, generalizacio, associa¢io e abstracdo. (Goldschmidt 2010, p.72)

Segundo Ferneda (2006), uma rede neural possui como unidades fundamentais de
processamento de informagao os neurdnios, interligados através de conexdes sinapticas. O autor
destaca que “as redes neurais artificiais se diferenciam pela sua arquitetura e pela forma como os
pesos associados as conexoes sao ajustados durante o processo de aprendizado” (p.26).

A perceptron multicamadas, por exemplo, apresentam unidades intermediarias, isto ¢, os

neur6nios sao organizados em duas ou mais camadas de processamento.

No modelo dos perceptrons multi-camadas, entre uma camada e outra, existe uma matriz
de pesos. A regra de propagacdo ¢ a combinagio entre as saidas de cada unidade ¢ a
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mattiz de pesos. Ela ¢ realizada através da soma ponderada de cada sinal que chega, via
conexoes, pelo respectivo peso. O estado de ativagdo assume valores continuos e devido
a isto a regra de ativacdo das unidades utiliza como funcio de ativacdo uma funcgio do

tipo sigmdide. (Portugal e Fernamdes, 1996, p.13)

Figura 01: Topologia genérica do perceptron multi-camadas.

Fonte: Portugal e Fernamdes.

A imagem 02 evidencia as conexoes que fazem a “comunicagao’” entre as camadas, no qual,
as camadas intermediarias encontram-se situadas da esquerda para direita entre a camada de entrada

e a camada neural de saida.

MATERIAIS E METODOS

Os métodos aplicados, conforme classificagio FONSECA (2002), foram de cunho
quantitativo, dividindo-se em 03 etapas. Inicialmente, verificou-se através de um levantamento
junto ao Controle Académico do Campus, informagoes acerca dos académicos egressos do curso,
bem como, dados sobre os ingressantes de cada ano letivo.

Em seguida, realizou-se uma pesquisa com 61 dos atuais académicos do curso de
Licenciatura em Matematica. Isso deu-se mediante preenchimento de um questionario objetivo que
continha 07 perguntas, no qual, abordou-se questdes referente a suas respectivas rotinas.

A tdltima etapa, destinou-se para organizac¢ao dos dados e procurou-se também, verificar a
possibilidade de utilizar posteriormente essa técnica em softwares. Para isso, utilizou-se as
informagodes coletadas através da pesquisa realizada na segunda etapa do trabalho, juntamente com

algoritmos para treinamento de redes neurais artificiais fornecidos pelo software Weka.

Sobte o Softwere Weka

Conforme o site Weka, o mesmo trata-se de uma ferramenta desenvolvida pela

Universidade de Waikato, Nova Zelandia. Trata-se de um softwere livre com c6digo aberto emitido
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sob a GNU General Public License, no qual, disponibiliza uma colegao de algoritmos para serem

utilizados em estudos de aprendizagem de maquina para tarefas de mineragao de dados.

RESULTADOS E DISCURSAO

Apresentaremos nesta se¢dao, os processos de experimentacao utilizado para atingir o
objetivo desse trabalho. O experimento iniciou-se no inicio de 2018 com a coleta de dados referente
a rotina dos académicos através de um formulario contendo sete questdes, como segue:

Figura 02: Questionario.

1% - Quantas horas semanais dedica para estudar?

2° - Costuma realizar lefturas em artigos cientificos, revistes, livros, etc.?
{ ) Sim ( ) Nizo

3% - Quanto tempo reserva para descansar (dormir)?

4% - Reprovou em alguma disciplina?
() Sim. Quantas? ( ) Nio

L
=)

- Com que frequémcia falta as aulas?

( ) Sempre () Quase sempre ( ) Aswvezes
( ) Raramente ( ) Nunca

6° - Durante a graduagfo, esteve (ou estd) envolvido (a) em outras atividades

académicas?

( ) Sim ( ) Nio
7° - Trabatha?

{ ) Sim ( ) Nizo

Fonte: dados da pesquisa.
Esses dados coletados passaram por um processo de organiza¢ao, em que, alguns campos

do questionario foram representados numericamente e outros de forma booleana. A partir disto,
os dados foram dispostos em uma tabela, no qual, foi criado duas colunas com as seguintes
classificagbes para os académicos: potencial desistente, para académicos com caracteristicas nao
exemplares, como por exemplo, ndo dedicar-se aos estudos, possuir alguma reprova¢ao no curso,
etc. e como aluno regular para os demais.

Posteriormente os dados levantados foram computados em um arquivo, para serem

utilizados no software Weka. A figura 03, apresenta a importa¢ao do arquivo para o aplicativo.
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Figura 03: Importacao dos dados coletados para o Weka.

Weka Explorer (]

Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize
| Open fil... || Open U... || Open D... || Generat... || Undo || Edit... || Save... |
Filter
Current relation Selected attribute
Relation: Projetolntegrador Attributes: 7 Name: attr_3 Type: Numeric
Instances: 61 Sum of weights: 61 Missing: 0 (0%) Distinct: 23 Unique: 12 (20%)
Attributes Statistic Value
Minimum 0
Al || None || Invert || Pattern Maximum 70
Mean 12186
Mo. | | Mame StdDev 15.487
1| |attr 3
2 ]attr 4
3 lattr 5
4 Jattr 6
5| lattr 7 : 5
[ lattr & Class: Class (Nom) |V| Visualize All
7 1class
42
13
Remove | 2 1 i
0 35 70
Status
oK

Fonte: dados da pesquisa.

Ap6s a importagao dos dados, foi selecionado o algoritmo de Rede Neural Artificial

Perceptron Multicamada para aprender a identificar alunos com potencial de abandonar o curso.

A figura 04 apresenta o algoritmo selecionado no programa.

Figura 04: Selecao do algoritmo de rede neural.

Cadernos Cajuina, v.5, n.3, Setembro-2020

ISSN: 2448-0916



540
ROCHA; MAGALHAES NETA; SA; ASSIS; LIMA; SANTOS. REDE NEURAL ARTIFICIAL

Weka Explorer

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

Classifier

MultilayerPerceptmn L03MO2-NE00V0-SO0E20-Ha

Test options Classifier output
® Use training set

) Supplied test set
' Cross-validation  Folds

) Percentage split

More options...

|(N0m) Class |v|

| Start H Stop |
Result list (right-click for options)

Status
post

oK

Fonte: dados da pesquisa.
Apbs a selecao do algoritmo, seguiu-se para configurar os parametros da rede neural. Os
parametros utilizados foram os padrdes definidos pela ferramenta: taxa de aprendizado de 0.3,
tempo de treinamento igual a 500, nimero de neurdnios padrio do weka calculado pela equagio:

ny; = n + nc/2, no qual, n representa o nimero de neurdnios, NC o nimero de classes, os

demais parametros sao apresentados na figura 05.

Figura 05: Parametros de configuragao da rede neural.
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weka.gui.GenericObjectEditor

weka. classifiers.functions.MultilayerPerceptron

About
A Classifier that uses backpropagation to classify More
instances.
Capabilities
GUI True v
autoBuild |True |v‘
debug |False |v‘
decay |False |v‘
hiddenLayers |a |
learningRate (0.3 |
momentum (0.2 |
nominalToBinaryFilter |True |v‘
normalizeAttributes |True |v‘
normalizeNumericClass |True |v‘
reset |False |v‘
seed |D |
trainingTime [500 |
validationSetSize [0 |
validationThreshold |20 |
Open... ‘ ‘ Save... | | 0K ‘ ‘ Cancel ‘

Fonte: dados da pesquisa.
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A figura 06 apresenta a estrutura da rede neural utilizada no experimento.

Figura 06: Representacido grafica da rede neural construida.
Neural Network o

| »

L] PotencialDesistente

L] AlunoRegular

-
Controls
Epoch 500 f
Learning Rate = 0.3
Num Of Epochs 300 ’j
Error per Epoch = 0.1321103 Momentum = [0.2]

Fonte: dados da pesquisa.

Ap6s a execugio do treinamento, etapa em que, a rede neural realizou ajustes para construir
um modelo do que é compreendido por ela como um aluno “Potencial desistente” ou “Aluno
regular” a partir dos dados de entrada, no qual, que para esta rede neural sao: horas dedicas a estudo
semanalmente, tempo dedicado a leitura, hora de sono, hora dedicada a atividade profissional,
frequéncia com que assiste as aulas e participacdo em atividades extracurriculares. Apos esse
aprendizado a rede foi utilizada para classificar todos os alunos a partir dos dados citados acima.

Foi obtido uma taxa de acerto de 81.9672% na identificagao de alunos com potencial de
abandonar o curso e uma taxa de erro de 18.0328 %, em que, 50 instancias foram classificadas
corretamente e 11 classificadas de forma errada. Existe a possibilidade de aumento da acuracia da
rede com a utilizagdo de mais dados para treinar, pois nesse experimento foram utilizadas

informagoes de apenas 61 alunos. A figura 07 apresenta os resultados obtidos pela ferramenta weka.

Figura 07: Resultado obtido no experimento.
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Weka Explore-

Classify | Cluster ~ Assodiate | Select attributes | Visualize

Classifier

MultilayerPerceptmn AL03-M2IZ2M500-ND-S0220Ha-5F

Test options Classifier output

@ Use training set Tine takzn to build nodel: 33.09 seconds
0 Suppliedtest set == Bvaluation on trainirg sei ===

Cross-validation i
© Tine taken to tes: model on trai~ing data: @ 31 seconds

) Percentage split

A == Sumnary ===
| More options... ‘
Correct’y Classifiec Instances 50 819672 %
Incorrectly Classified Irstances 11 18,0328 %
‘(qu) leas |' Kappa s7atiszic 0.6414
Mean absalute errmr 0.2649
Root nea1 suaed erro- 0355
c : 2 . Relative absolute erro- 53,1031 %
Best il (ngh‘t-:llckfor‘optmns) Root retative squared error 70,7877 %
2Z15:20 - functions. MultilayerPerceptron Coverage of cases (0 95 level) 100 5
Mezan re’. rzqion size (0.95 level) 80,3443 %
Total Nunber of Instances 61

== [etailed Accu-acy By Clas: ===

P Rate FP Ratz Frecision Recall F-Measure MCC FOZ Area PRC Area Class

0,897 0,25 C.763 0,897 9.EXS 0.85 €.365 0,304 PozenclalDesistente
0.75 0.103 C.B89 0.75 0.EL4 0.65 €.9C5 0.916 AlunoRegu”ar
weighted Avg 0.82 0.173 G.83 0.32 0.E9 0.85 €.3C5 0.9

== {on7usion bat-1x ===

<-- classified s
FotencialDesistents

]
2%
3 MunoReguler

b
3 a
# b

Status
oK oﬁ

Fonte: dados da pesquisa.

CONSIDERACOES FINAIS

Através da pesquisa, foi possivel colher informagoes para a simulagao através do Weka, de
tal modo que oportunizou identificar caracteristicas dos académicos que possuem alguma
reprovagao. Além disso, permitiu corroborar que muitos discentes evadem-se culminando no baixo
numero de académicos que concluem o curso.

Quanto a experiéncia com o Weka, visto que, a avaliagdo da utilizagdo da técnica de
aprendizado de maquina redes neurais artificiais percetron multicamadas apresentou resultados
satisfatorio, no que se refere ao processo de classificagao dos académicos do curso de licenciatura
em matematica, torna-se viavel utiliza-la para prever possiveis desisténcias. No qual, ficara a cargo
de trabalhos futuros, o desenvolvimento de software que empregue os resultados aqui obtidos.

Desse modo, o software a ser desenvolvido servira de auxilio na identificacdo de
académicos com caréncias, uma vez que sera possivel diagnosticar, por exemplo, um académico
ingressante, como potencial desistente, mediante algumas perguntas simples sobre sua rotina
semanal. Fato que permitira aos profissionais de ensino das institui¢des de curso superior,

intervirem com intuito de minimizar evasoes de académicos.

Cadernos Cajuina, v.5, n.3, Setembro-2020 ISSN: 2448-0916



544
ROCHA; MAGALHAES NETA; SA; ASSIS; LIMA; SANTOS. REDE NEURAL ARTIFICIAL

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

BITTAR, Marilena, et.al. (2012). A evasdo em um curso de matematica em 30 anos.
Disponivel em: <https://petiodicos.ufpe.br/revistas/emteia/article /view/2168>. Acesso em: 28
de fev. de 2018.

FERNANDES, Luiz Gustavo L. e PORTUGAL Marcelo S (1996). Redes Neurais Artificiais e
Previsdo de Séries Econémicas: Uma Introducio. Disponivel em:
<http://www8.ufrgs.br/ppge/pcientifica/1995 01.pdf>. Acesso em: 28 de fev. de 2018.

FERNEDA, Edberto (2006). Redes neurais e sua aplicagdo em sistemas de recuperagio de
informagao. Disponivel em: <http://www.scielo.bt/pdf/%0D/ci/v35n1/v35n1a03.pdf>.
Acesso em: 28 de fev. de 2018.

FONSECA, J. J. S. Metodologia da pesquisa cientifica. 2002.

GOLDSCHMIDT, Ronaldo Ribeiro (2010). Uma Introdugao a Inteligéncia Computacional:
fundamentos, ferramentas e aplicagées. Disponivel em:

<http://www.boente.eti.br/boente2012 /fuzzy/ebook/ebook-fuzzy-goldschmidt.pdf> Acesso

em: 28 de fev. de 2018.

PEREIRA, Larissa Ranyelly Branquinho et.al. (2016). Dificuldades enfrentadas pelos futuros
professores no curso de licenciatura integrada em matematica e fisica na UFOPA.
Disponivel em: <http://www.sbem.com.br/enem?2016/anais/pdf/4809 3526 ID.pdf> Acesso
em: 28 de fev. de 2018.

SANTOS, Josiel Almeida, et.al (2007). Dificuldades na Aprendizagem de Matematica.
Disponivel em:

<http://www.educadores.diaadia.pr.gov.br/arquivos/File/2010/artigos teses/ MATEMATICA
/Monografia Santos.pdf>. Acesso em: 28 de fev. de 2018.

WEKA, The University of Waikato. Disponivel em:
<https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/>. Acesso em 28 de fev. de 2018.

Cadernos Cajuina, v.5, n.3, Setembro-2020 ISSN: 2448-0916


https://periodicos.ufpe.br/revistas/emteia/article/view/2168
http://www8.ufrgs.br/ppge/pcientifica/1995_01.pdf
http://www.scielo.br/pdf/%0D/ci/v35n1/v35n1a03.pdf
http://www.boente.eti.br/boente2012/fuzzy/ebook/ebook-fuzzy-goldschmidt.pdf
http://www.sbem.com.br/enem2016/anais/pdf/4809_3526_ID.pdf
http://www.educadores.diaadia.pr.gov.br/arquivos/File/2010/artigos_teses/MATEMATICA/Monografia_Santos.pdf
http://www.educadores.diaadia.pr.gov.br/arquivos/File/2010/artigos_teses/MATEMATICA/Monografia_Santos.pdf
https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/

	INTRODUÇÃO
	APORTE TEÓRICO
	Dificuldades em Matemática
	Rede Neural Artificial

	MATERIAIS E MÉTODOS
	Sobre o Softwere Weka

	RESULTADOS E DISCURSÃO
	CONSIDERAÇÕES FINAIS
	REFERÊNCIAS BIBLIOGRÁFICAS

