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Resumo

Este trabalho investiga os perfis de alunos de cursos da graduacdo da Universi-
dade Federal do Pard propensos a dois problemas enfrentados em diversas universidades
brasileiras denominados evasdo e retencdo. Estas problemdticas estimularam o estudo de
metodologias que detectassem padrdes que suscitam a extrapolacdo ou o fim prematuro
dos estudos. A ferramenta elegida a este fim, a Rede Bayesiana é poderosa ao propiciar
raciocinio sobre incertezas, especialmente em diagndsticos de causas e efeitos tendo como
pressuposto o relacionamento das varidveis e suas probabilidades de ocorréncias conjun-
tas e marginais. Outro aspecto inerente a estrutura das Redes Bayesianas diz respeito a
compreensibilidade da representacdo e dos resultados, os quais geram subsidios voltados a
especialistas e usudrios inseridos no dominio. Considerando tais colocacdes, essas poten-
cialidades da metodologia em questdo fortaleceram a sua aplicag@o nesta pesquisa. Dessa
forma, registros académicos contendo dezenas de milhares de amostras oriundas de alunos
imersos em ambientes de ensino presencial pertencentes aos alunos de graduacio ingres-
santes na Universidade Federal do Pard até o ano de 2016 foram submetidos ao processo
de Descoberta de Conhecimento em Base de Dados, especificamente na etapa de Minera-
¢do de Dados os padrdes desejados foram extraidos valendo-se da tarefa de classificacio.
Em adicdo, realizou-se na etapa de Minera¢do de Dados vérias andlises de desempenhos
da Rede Bayesiana junto a outros algoritmos clédssicos do aprendizado supervisionado, e
aquela revelou a sua grande acuricia e eficiéncia, ressaindo dentre as melhores solucdes
encontradas, isto posto o seu uso foi certificado sobre a base de dados selecionada. Em trés
estudos de casos avaliados, os resultados indicaram a qualidade do classificador baseado
em Redes Bayesianas que apresentou acuricia superior a 82%, condicdo que legitima a
sua utilidade no dominio pesquisado. Assim, os resultados atingidos foram satisfatérios e
apontaram fortes influéncias de algumas variaveis a propensdo da evasao ou retencao.

Palavras-chaves: Descoberta de Conhecimento em Base de Dados. Redes Baye-
sianas. Classificacao.



Abstract

This work investigates the profiles of undergraduate students at the University of
Federal University of Para prone to two problems faced in several universities evasion and
retention. These problems stimulated the study of methodologies that detect patterns that
lead to extrapolation or the premature end of the studies. The tool chosen for this purpose,
the Bayesian Network is powerful in providing reasoning about uncertainties, especially in
causes and effects diagnoses. Assumption of the relationship of the variables and their prob-
ability of occurrence and marginal. Another aspect inherent in the structure of Bayesian
Networks is the comprehensibility of representation and results, which generate special-
ists and users entered into the domain. Considering such placements, these potential of the
methodology in question strengthened its application in this research. So, academic records
containing tens of thousands of samples from students immersed in presential teaching en-
vironments belonging to undergraduate students at the Federal University of Para until the
year 2016 were submitted to the of Knowledge Discovery in the Database, specifically in
Data Mining the desired patterns were extracted using the classification task. In addition,
several performance analyzes were performed during Data Mining stage The Bayesian Net-
work together with other classic algorithms of supervised learning, and which revealed its
great accuracy and efficiency, rising from the best solutions found, its use has been certified
on the selected database. In three Study of Case, the results shows classifier’s quality based
on Bayesian Networks, which presented an accuracy of more than 82%, a condition that
its usefulness in the researched domain. Thus, the results achieved were satisfactory and
strong influences of some variables on the propensity of evasion or retention.

Keywords: Knowledge Discovery in Database. Bayesian Network. Classification.



1 Introducao

O ingresso no ensino superior representa a maioria dos estudantes brasileiros a con-
cretizacdo de um sonho. Toda a trajetéria de um jovem do ensino médio até a matricula na
universidade envolve: dedicag¢do aos estudos, investimento financeiro, concorréncia e, em al-
guns casos, até reprovagdes. Ao ingressar na faculdade, o discente se depara com outra etapa
desafiadora: cumprir todas as exigéncias curriculares do curso escolhido dentro de um prazo
estabelecido. Neste sentido, a permanéncia do aluno até a sua formatura relaciona-se com um
conjunto de fatores internos e externos ao ambiente académico os quais sdo determinantes para

o sucesso ou fracasso durante a graduacao.

Neste novo desafio repleto de incertezas, muitos estudantes falham e abandonam os
seus estudos, em muitos casos nio se reconhecem os motivos que desencadeiam esta decisao,
entretanto alguns autores consideram que isto ndo ocorre de maneira repentina. As respostas
nao sdo 6bvias porém existem os meios que conduzem a elas, pois hd evidéncias capazes de
compo-las. O histérico escolar representa, em geral, o registro de dados considerados relevantes
referentes ao desempenho académico do discente nas diversas atividades curriculares. Entdao
seria bastante sensato emprega-lo como fonte de provas necessdrias para a solucao do problema
da evasdo. Vale ressaltar que nem todos os dados tem relevancia neste processo de andlise, o que
adiciona dificuldade aos fins pretendidos, em alguns casos outros dados subjacentes tornam-se

imprescindiveis.

1.1 Justificativa e problema de pesquisa

A educagdo superior estd em ascensao no Brasil. O Censo da Educac¢ao Superior revelou
que até o ano de 2013 existiam cerca de 32.049 cursos de graduacdo em todo o pais, distribuidos
entre os graus bacharelado, licenciatura e tecnoldgico nas modalidades de ensino presencial e
a distancia (INEP, 2014b). Em 2014, houve um acréscimo de aproximadamente 2,5% (32.878)
no nimero dos cursos ofertados em 2.368 Instituicdes de Ensino Superior (IES). De acordo com
a Tabela 1 as IES pertencentes a categoria privada apresentaram os maiores nimeros em todos
os anos, sendo que, em 2013, foram responsaveis por oferta de 66, 1% dos cursos. Entre os anos
de 2010 e 2013 a evolug¢do do quantitativo de cursos de graduagdo, de modo geral, corresponde
percentualmente a 8,6% (INEP, 2014b).

O gréfico da Figura 1.1 mostra que as faculdades representam 84,3% das IES, con-
tudo concentram apenas 29,2% do total de matriculas. Por outro lado, s@o as universidades,

que apesar de representarem um pequeno percentual das IES, 8,2%, concentram 53,4% das
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Tabela 1 — Evolugdo do Numero de Cursos de Graduagdo, por Categoria Administrativa — Brasil — 2010-2013

Ano | Total Categoria Administrativa

Total Publica | Federal | Estadual | Municipal | Privada
2010 | 29.507 9.245 5.326 3.286 633 20.262
2011 | 30.420 9.833 5.691 3.359 783 20.587
2012 | 31.866 10.905 5.978 3.679 1.248 20.961
2013 | 32.049 10.850 5.968 3.656 1.226 21.199

Fonte: (INEP, 2014b)

matriculas (INEP, 2014b; INEP, 2014a), sendo os cursos ofertados na modalidade presencial
frequente em 90% das universidades. Vale destacar que entre 2003 e 2014, a matricula na edu-
cacdo superior registrou aumento de 96,5% (INEP, 2014a). Essas constatacdes corroboram os
avancos em termos quantitativos da educag@o superior no pais nas iniciativas privada e estatal.
Contudo, ressalta-se que gestores devem continuamente avaliar se quantidade se converteu em

qualidade, ao estudante, a institui¢do e a sociedade.

IES (%)

Y

B Universidade

Matriculas (%)

B Centro Universitario

B Faculdade 0 IF e Cefet

Figura 1.1 — Percentual do Numero de Institui¢des de Educag@o Superior e Percentual do Nimero de Matriculas
por Organizacdo Académica — Brasil — 2013

Fonte: (INEP, 2014b)

Os levantamentos realizados pelo Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educaci-
onais Anisio Teixeira (INEP), formatados no Censo da Educag@o Superior, também apontam
a existéncia de um descompasso entre os nimeros de matricula, ingressantes, cursos e con-
cluintes. A Tabela 2 apresenta a evolucdo do nimero de concluintes de cursos de graduagdo,
segundo a organizacdo académica. Constata-se queda no nimero de concluintes em todas as

organizacdes académicas, representando uma redugdo de 6,4% para as faculdades, 6,8% em
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relagdo centros universitdrios, 4,4% tendo em conta universidades e 26,0% considerando os
IFs e Cefets (INEP, 2014b). Estas informa¢des denotam um importante diagndstico: o aumento
na quantidade de vagas ndo estd impactando diretamente na permanéncia do aluno no ambiente
académico até a sua formatura. O resultado perceptivel da evasdo sdo as vagas ociosas ou re-
manescentes, as quais se destinam a outros processos de selecao. Acerca disso observou-se que
apenas 17% dessas vagas foram ocupadas em 2014, embora a rede federal possua o maior per-
centual de preenchimento (24,4%), mais de 86 mil dessas vagas ndo foram preenchidas nesses
estabelecimentos de ensino (INEP, 2014a).

Tabela 2 — Evolugdo do Numero de Concluintes de Cursos de Graduacdo, segundo a Organiza¢do Académica —
Brasil — 2010-2013

Organizacdo Académica | 2010 2011 2012 2013
Brasil 973.839 | 1.016.713 | 1.050.413 | 991.010
Universidade 506.234 | 522.928 545.454 | 521.685
Centro Universitario 155.114 | 152.683 173.579 | 161.780
Faculdade 307.021 | 328.750 318.650 | 298.126

IF e Cefet 5.470 12.352 12.730 9.419

Fonte: (INEP, 2014b)

Neste contexto maior, a Universidade Federal do Para (UFPA) estd como uma Institui-
cdo Federal de Ensino Superior (IFES), multicampi que foi criada pela Lei n® 3.191, de 2 julho
de 1957 (GOVERNO FEDERAL, 1957). Atualmente é considerada uma das maiores IFES do
segmento do ensino, pesquisa e extensao em ambito nacional. Os nimeros institucionais demos-
tram essa importancia da instituicdo no cendrio regional e brasileiro, por exemplo, no ano de
2014 havia aproximadamente 40.189 alunos matriculados, além de 4.598 diplomados e 9.631

ingressantes em 551 cursos no mesmo periodo (UFPA, 2015b).

Nos tltimos 15 anos, a Universidade Federal do Paré e a sociedade conquistaram gran-
diosos instrumentos que a conduzem ao atingimento das metas institucionais (UFPA, 2015a),
dentre os quais se destacam: criacdo de novos cursos de graduagdo; programa de Recuperacao
da Infraestrutura Fisica; crescimento e fortalecimento da Pés-Graduagao stricto sensu e lato
sensu; adesdo ao Programa de Apoio a Planos de Reestruturacido e expansao das Universidades
Federais — REUNI; aprovagdo do Regulamento do Ensino de Graduagdo na UFPA; e expansdo

dos grupos de projetos de pesquisa e pesquisadores.

Contudo, o planejamento de agdes que visem a exceléncia da UFPA, nos seus mais
diversos aspectos, ndo € tarefa facil (UFPA, 2015a) e dentro da problemdtica estudada esta
institui¢do ndo estd isenta. Algumas das razdes que dificultam este processo sdo pontuadas no
Plano de Desenvolvimento Institucional (PDI): situacio geogréfica e caracteristicas peculiares
da regido na qual se situa; atuacido multicampi em um Estado de grandes dimensdes; processo
ainda embriondrio de uma cultura de planejamento; e auséncia de modelos avangados de gestao
e de uma cultura de avaliacdo e feedback (UFPA, 2015a).
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No PDI, a UFPA possui, dentre varios outros, o objetivo de "Formar cidadaos capazes
de transformar a realidade local" mensurado através do nimero de titulados na graduacdo e
stricto sensu. Neste sentido, infere-se que as metas estipuladas serdo atingidas se a instituicao
antes compreender as causas da evasao no ambiente académico e, posteriormente, aplicar o co-
nhecimento adquirido para implementar politicas que possam atenuar os seus efeitos. O dltimo
valor calculado (71,33) (UFPA, 2015b) do indicador Taxa de Sucesso na Graduacio (TSG) que
avalia o nimero de diplomados em relacdo ao total de ingressantes (MEC, 2004) revela que

aproximadamente 30% dos estudantes ndo conseguem obter o diploma de graduacao.

O Programa de Apoio a Planos de Reestruturacdo e Expansdo das Universidades Fede-
rais (REUNI) instituido pelo Decreto no 6.096, de 24 de abril de 2007 (GOVERNO FEDERAL,
2007) torna explicita em suas diretrizes gerais (MEC, 2007) a preocupacao do Governo Federal
acerca do problema da evasio, sob a assercao "os indices de evasdo de estudantes nos cursos de
graduacdo atingem, em alguns casos, niveis alarmantes". Dentre os focos do programa, desti-
nados a resolver a problematica do insucesso na graduacgdo, salienta-se a criacdo de condi¢des
para a ampliacdo do acesso e permanéncia na educagdo superior no nivel de graduacdo, bem

como a elevacdo gradual da taxa de conclusdao média.

Outra medida adotada pelo Governo Federal brasileiro foi a Lei N° 12.089 de novem-
bro de 2009 (GOVERNO FEDERAL, 2009), a qual proibe que uma pessoa ocupe duas vagas
simultaneamente no curso de graduacdo em institui¢des publicas de ensino superior. Pode-se
inferir que esta lei visa minimizar os casos nos quais discentes, por desinteresse ou varios ou-
tros motivos, abandonem um dos cursos ou demorem mais que o tempo normal para concluirem
os estudos. Ambas as situagdes mencionadas ndo promovem beneficios para a sociedade e sdo

absolutamente opostas as premissas do REUNI.

Os esfor¢os do Ministério da Educagao (MEC) face a problematica resultou na elabora-
¢do de um trabalho coletivo conduzido pela Comissdo Especial de Estudos sobre Evasdo para
analisar um conjunto significativo de dados sobre o desempenho das universidades publicas bra-
sileiras relativo aos indices de diplomacao, retencio e evasdo dos estudantes de seus cursos de
graduagdo (MEC, 1997). O documento citado além de apresentar a evasdo e sua complexidade,

segmenta o seu significado em trés vertentes, a saber:

1. Evasdo de curso: quando o estudante desliga-se do curso superior em situacdes diver-
sas tais como: abandono (deixa de matricular-se), desisténcia (oficial), transferéncia ou

reop¢ao (mudanga de curso), exclusdo por norma institucional;

2. Evasdo da instituicdo: quando o estudante desliga-se da institui¢ao na qual estd matricu-
lado;

3. Evasdo do sistema: quanto o estudante abandona de forma definitiva ou temporéria o

ensino superior.
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Segundo Silva Filho et al. (2007) a evasao estudantil no ensino superior, de modo geral,
causa desperdicios de ordem social, académica e econdmica. Os reflexos deste entrave no setor
publico de ensino se manifesta quando os recursos sdao aplicados sem o devido retorno a socie-
dade. Enquanto que no ramo privado, os empresarios perdem receitas € aumentam os gastos em
manutencdo. Em ambos os casos, a evasdo implica em ociosidade de professores, funciondrios,
equipamento e espaco fisico. A desisténcia do estudante tem consequéncias diretas no seu coti-
diano, visto que este ndo consegue obter a qualificacdo necessdria para atuar na area pretendida

e, em outros casos, ndo retorna a IES em busca de novas oportunidades.

Quando os individuos que abandonaram o ensino superior sao questionados acerca da
motivacao atrelada a evasdo, algumas respostas sdo dadas, dentre as quais podemos destacar: 1)
dificuldades sOcio-econdmicas; ii) expectativas frustradas em relacdo ao curso; iii) rendimento
académico insuficiente; iv) problemas de relacionamento com colegas de classe ou funciondrios
da universidade; v) pressdo exercida pela familia para escolha de outro curso. Segundo o ponto
de vista de (TINTO; TINTO, 1975, 1987 apud ANDRIOLA, 2009, p. 2) os argumentos supra-
citados estdo totalmente validos pois as causas da evasdo emanam da falta de integragao com
o ambiente académico e social da instituicdo, além disso os autores Barroso e Falcdo (apud
MANHARES et al., 2011, p. 151) classificaram estes impedimentos sob trés grupos, a saber:

vocacional, economica e institucional.

Alguns fatores associados a interrup¢do dos estudos por parte dos universitdrios sao
conhecidos (e alguns j4 foram elucidados nessa discuss@o) por gestores e estudantes, contudo
ha certas dividas que impedem a compreensao deste fendmeno em sua totalidade e, em geral,
este entendimento € inerente a realidade de cada universidade. O principal questionamento a se
fazer diz respeito a identificacdo de quais percalgcos tornam os estudantes vulnerdveis a desistir

do curso, o seu grau de impacto e como eles se configuram dentro do ambiente académico.

Contudo, o tema ainda ndo € debatido como um problema real e que repercute no en-
sino superior. Neste sentido, Lobo (2011) argumenta que "praticamente ndo existem estudos e
politicas especificas sobre a Evasdo no Ensino Superior". Na concep¢do da autora esta agdo de-
veria ser uma politica do governo voltada a qualidade académica e a aplicacdo responsdvel dos
recursos, sejam eles publicos ou privados. Silva Filho et al. (2007) ratifica esta argumentacao ao
afirmar que "sdo rarissimas as IES brasileiras que possuem um programa institucional profis-
sionalizado de combate a evasdo, com planejamento de agées, acompanhamento de resultados

e coleta de experiéncias bem sucedidas".

Afinal como deve-se avaliar a evasdo? A resposta para este questionamento € fornecida
por (SILVA FILHO et al., 2007):

A evasdo pode ser medida em uma instituicdo de ensino superior, em um curso,
em uma drea de conhecimento, em um periodo de oferta de cursos e em qual-
quer outro universo, desde que tenhamos acesso a dados e informagdes perti-
nentes. Em principio, pode-se estudar a evasdo no ambito de uma IES, ou em
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um sistema, ou seja, um conjunto de instituicdes. (SILVA FILHO et al., 2007,
pg. 644)

Diante disso, percebe-se que as IES, no atual cenério, possuem sistemas informatizados
que apoiam a decisdo dos gestores por meio do armazenamento de dados e geracdo de relat6-
rios. Todavia, as informacdes consolidadas por estes sistemas sdo insuficientes para a extragao
de conhecimento referente ao dominio, com efeito, imprescindiveis para se criar vantagens
competitivas para que a IES possa alcangar suas metas ou ainda detectar precocemente fato-
res negativos desencadeadores de fendmenos como a evasdo ou a retencao dentro do ambiente

académico.

O desenvolvimento de pesquisas na utilizacdo de ferramentas que auxiliem a extragdo
de informacdes relevantes estdo sendo realizadas por vérias organizacdes (GOLDSCHMIDT,;
PASSOS, 2005). Estas ferramentas em conjunto com profissionais especializados sao respon-
sdveis por maximizar os casos de sucessos nas decisdes gerenciais e de marketing nos mais
variados dominios de aplicacio (CARVALHO, 2001; HAN; KAMBER, 2001). A ferramenta
encontrada para apresentar uma solucdo parcial para o problema discutido € denominada Des-
coberta de Conhecimento em Base de Dados (Knowledge Discovery in Databases — KDD),
juntamente com a técnica Mineracao de Dados, cuja finalidade de ambas € a extragdo de infor-

magdes escondidas em grandes bases de dados histéricas (FAY YAD et al., 1996).

N3ao hé duvidas de que a evasdo e a retencao sdo problemas sérios e com poucos estudos
nacionais voltados para diagnosticar as causas e seus reflexos nas IES. Infere-se dos argumentos
supracitados de Silva Filho et al. (2007) e (LOBO, 2011) que hd condi¢des favordveis para
mensurar a evasdo na UFPA. Assim, busca-se nesta pesquisa aplicar e analisar o desempenho
das técnicas de KDD sobre a base de dados do SIGAA, buscando revelar o perfil dos estudantes
em situacdo de evasdo de curso ou retencdo e como estes atores se distinguem em relacao aos

diplomados.

1.2 Estado da arte de Educational Data Mining (EDM)

O sitio do Journal of Educational Data Mining (2016) define Minerac¢do de Dados Edu-
cacionais (Educational Data Mining — EDM) como uma disciplina emergente cujo objetivo esta
no desenvolvimento de métodos para explorar os dados provenientes de cendrios educacionais
e essas metodologias sdo utilizadas para compreender os alunos nos seus ambientes de apren-
dizagem. Sachin e Vijay (2012) argumentam que ha um aumento consideravel no interesse por
pesquisas valendo-se de EDM. Nesta perspectiva, Romero e Ventura (2010) elaboraram um
trabalho sobre o estado da arte da Mineragdao de Dados Educacionais, no qual sdo discutidos
235 publicacdes mais relevantes até o ano de 2009, eles verificaram crescimento exponencial
no nimero de publica¢des ao longo dos dltimos anos, destacando o aparecimento de jornais e

edi¢cOes de livros especializados no assunto. Outras pesquisas importantes do tipo survey acerca
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da temdtica e aplicagdes no dominio de EDM podem ser consultadas em (BAKER; YACEF,
2009) e Pena-Ayala (2013b), Pena-Ayala (2013a).

Baker e Yacef; Castro et al. (apud MANHAES et al., 2012) garantem que o emprego de
algoritmos de Mineracdo de Dados sobre dados educacionais consiste em um campo de investi-
gacdo ainda ndo consolidado e necessita de investigacdes complementares. O artigo "Mineracao
de Dados Educacionais: Oportunidades para o Brasil"publicado em 2011 por Baker, Isotani e
Carvalho (2011), evidencia que a drea de EDM vem crescendo rapidamente em paises da Eu-
ropa e nos EUA, contudo pesquisas nacionais ainda estdo em seu estdgio inicial, visto que ha

poucas publicacdes de autoria ou participacao brasileira.

Destas constatagdes, deduz-se que a comunidade cientifica estd cada vez mais interes-
sada neste campo emergente de pesquisa, o que o torna tendéncia promissora de investimentos e
investigagdes no ambito cientifico e académico (BAKER, 2009). Esta argumentagdo corrobora
a relevancia do tema, ja que neste trabalho busca-se explorar o potencial da drea de pesquisa
no dominio da educacdo superior, especificamente para apresentar uma solugao parcial ao pro-

blema da evasido no dominio dos cursos de graduacao da Universidade Federal do Para.

Segundo Romero e Ventura (2007) a Mineragao de Dados pode ser aplicada em dados
oriundos de dois cendrios de ensino distintos — tradicional ou presencial e a Educacdo a Dis-
tancia (EaD). Em ambos, notam-se diferencas quanto a origem das amostras e os objetivos em
aplicacdes das técnicas de descoberta de conhecimento em dados. O ensino presencial ou tra-
dicional representa a modalidade de ensino mais difundida mundialmente, a sua peculiaridade
reside no contato e a constante interacdo estabelecida entre educadores e estudantes por inter-
médio de aulas ocorridas em espacos fisicos, como salas de aula, auditérios etc (ROMERO;
VENTURA, 2007). Neste trabalho avaliamos indicadores académicos registrados em histérico
dos discentes os quais, em quase sua totalidade, estdo inseridos em ambientes tradicionais de

ensino e matriculados em disciplinas com cargas hordria praticas (laboratdrio) ou tedricas.

1.3 Relevancia do tema

A meta principal deste trabalho € a criacdo de um diagnéstico acerca dos fatores mo-
tivadores a evasdo e retencdo dos alunos da graduacdo da Universidade Federal do Para em
seus diversos campi. Aplica-se neste trabalho uma metodologia nova conhecida por Educatio-
nal Data Mining (EDM), este fato impulsiona a realiza¢do de novas pesquisas e concede a base
de dados corporativa mais que as funcionalidades primdrias de armazenamento, recuperacao de
dados e sintese de relatorios, todavia, esta se torna uma fonte de extracdo de conhecimento até

entdo inexplorada.



Capitulo 1. Introdugdo 8

1.4 Trabalhos relacionados

Minaei-Bidgoli et al. (2003) desenvolveram uma pesquisa na Michigan State University
(MSU), Estados Unidos. Coletaram-se 261 registros de logs do sistema Learning Computer-
Assisted Personalized Approach (LON-CAPA) visando predizer o desempenho dos estudantes
nas notas finais da disciplina de Fisica ofertada nesta plataforma on-line. Os algoritmos experi-
mentados incluem Quadratic Bayesian, 1-nearest neighbor (1-NN), k-nearest neighbor (k-NN),
Parzen-window, Redes Neurais e Arvore de Decisdo. Os autores aferiram as acurdcias individu-
ais e comparam a metodologia chamada combinac¢ao de multiplos classificadores (Combination
of Multiple Classifiers — CMC) com o auxilio de Algoritmos Genético (AG) no processo de
otimizacdo. A composi¢do dos algoritmos demonstrou melhores resultados se comparado ao

desempenho individualizado.

Os autores (KOTSIANTIS et al., 2003) examinaram o uso de técnicas de apredizagem
de maquina (Machine Learning — ML) na predicao da performance de alunos na disciplina
"Introduc¢do a Informética" de um curso da modalidade EAD da instituicdo de ensino grega He-
lenic Open University. Avaliaram-se 354 instancias com atributos demogréficos, frequéncia nas
atividades e notas em avaliagdes. Os autores estudaram comparativamente 5 algoritmos das se-
guintes técnicas de ML.: Arvore de Decisdo (Decision Tree — DT), Redes Bayesianas (Bayesian
Nets), Perceptron-based Learning, Aprendizado Baseado em Instincias (Instance-Based Lear-
ning) e Aprendizado Baseado em Regras (Rule-Based Learning). Os pesquisadores concluiram
que, estatisticamente, ndo havia diferenga entre os classificadores, todavia o algoritmo Naive
Bayes requereu menor tempo de processamento para constru¢do do modelo e obteve melhor
acurdcia. Estas caracteristicas deste classificador o posicionam como uma possivel escolha na

modelagem e desenvolvimento de ferramentas voltadas a EDM.

Al-Radaideh, Al-Shawakfa e Al-Najjar (2006) coletaram dados através de questiona-
rios referentes a estudantes de graduagdo dos cursos de Ciéncia da Computacdo e Tecnologia
da Yarmouk University, Jordania. Entre os atributos selecionados estdo o género, idade, depar-
tamento, etc. Os autores testaram as técnicas drvore de decisdo (algoritmos ID3 e C4.5) e o
algoritmo Naive Bayes para classificacdo de quatro possiveis conceitos na disciplina Progra-
macdo I (linguagem C++). As acurdcias de todos os classificadores apresentados no trabalho
ndo foram suficientemente altos. A melhor taxa de acerto (38.4615%) foi obtida pela arvore de
decisdo ID3. Segundo os pesquisadores tanto amostras quanto os atributos nao foram relevantes

a geracdo dos modelos.

Hémilédinen e Vinni (2006) originaram um trabalho no Departamento de Ciéncia da
Computagdo da University of Joensuu, Finlandia. Os autores coletaram registros das notas fi-
nais e resultados de exercicios por dois anos letivos, concernentes a duas disciplinas de progra-
macao. Os dados de 125 alunos sdo referentes a primeira disciplina (Prog. 1) enquanto que 88
estudantes constituem a outra (Prog. 2). Experimentaram-se os seguintes algoritmos classifica-

dores: regressao linear (Linear Regression), Naive Bayes, redes bayesianas (Bayesian networks)
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e Bayesian mutinets. Os pesquisadores verificaram que o classificador Naive Bayes foi melhor
em prever os alunos potencialmente propensos a desistir das disciplinas. Todos os métodos

conseguiram acurdcias superiores a 80%.

Superby, Vandamme e Meskens (2006) avaliaram o desempenho académico de 533 es-
tudantes pertecentes a trés universidades da comunidade francesa na Bélgica (French Commu-
nity of Belgium). A investigacdo destinava-se a identificar no primeiro ano de curso a propensao
do aluno abandonar os estudos, sob trés categorias de risco: baixo (low risk), médio (medium
risk) e alto (high risk). Os dados foram coletados por meio de questiondrios aplicados entre os
anos de 2003 e 2004. Os classificadores aplicados na pesquisa foram DT, Redes Neurais Artifi-
ciais (Neural Network) e Random Forest. Os autores argumentaram que os resultados niao foram
satisfatorios em decorréncia da heterogeneidade na fonte das amostras, isto €, existem grandes

disparidades entre as trés institui¢des belgas.

O artigo (NGHE; JANECEK; HADDAWY, 2007) comparou as técnicas arvore de deci-
sao e redes bayesianas buscando predizer o desempenho académico de estudantes da graduacao
e da pds-graduacdo de duas universidades bastantes diferentes quanto a sua estrutura: Can Tho
University (CTU), uma grande universidade do Vietna; e a Asian Institute of Technology (AIT),
um pequeno instituto internacional de pos-graduacdo da Tailandia. Coletaram-se 20.492 regis-
tros dos discentes que ingressaram entre 1995 a 2002 na universidade vietnamita. Para o instituo
tailandés, foram coletados 936 registros dos ingressantes nos anos de 2003 a 2005. Os autores
investigaram a utilizacdo de trés softwares destinados a minera¢do de dados, a saber: Weka,
Orange e Yale. A primeira ferramenta citada se mostrou mais apropriada em trés requisitos:
maior nimero de algoritmos disponiveis, suporta grandes data sets e por deter mais funciona-
lidades destinada s ao pré-processamento. O trabalho supracitado apresentou 4 classes, e para
cada uma delas obteve precisdo superior 70%, sendo mais perceptivel ao se valer de apenas
duas classes, onde se atingiu 94,03% para a base proveniente da CTU. Os dois estudos de caso
apresentados revelaram a superioridade quanto a acurdcia da drvore de decisdo se comparada a

redes bayesianas.

Os autores de (CORTEZ; SILVA, 2008) obtiveram dados no periodo letivo de 2005 e
2006 de escolas publicas de Portugal. Os atributos constituiram-se de registros coletados de
relatdrios emitidos pelo sistema escolar e questiondrios com perguntas sobre aspectos sociais,
demogréficos e emocionais dos estudantes. A finalidade dos autores era predizer o desempenho
escolar nas disciplinas bdsicas de Matemadtica e Portugué€s. Os autores trabalharam com trés
metodologias: classificagdo bindria, em cinco niveis e regressao. Os algoritmos testados foram
Arvore de Decisdo, Random Forest, RNA e Support Vector Machine. Os resultados atingidos
foram satisfatorios, a exemplo, para o teste com classes bindrias a DT conseguiu a melhor taxa
de acerto (93,0%). Os autores descobriram ainda importantes regras as quais associam as notas

aos demais atributos.

Romero et al. (2008) estudaram o emprego de diferentes técnicas de ML voltadas a ana-
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lise do desempenho de estudantes associado a algumas atividades efetuadas em um dos 7 cursos
ofertados na plataforma web Moodle (MOODLE, 2016). Os dados sdo pertencentes a 438 alu-
nos da Cordoba University, Espanha. Os autores desenvolveram uma ferramenta integrada ao
Moodle cujo objetivo € auxiliar tutores no feedback concernente ao aprendizagem do estudante
inserido neste ambiente. Eles propuseram alguns cendrios com dados numéricos ou categori-
cos. Os algoritmos CART e C.45, incluidos na técnica de drvore de decisdo, apresentaram os

melhores resultados se aplicados sobre data set cujos atributos estdo no formato discretizado.

Os estudos conduzidos por Dekker, Pechenizkiy e Vleeshouwers (2009) analisaram no
departamento de Engenharia Elétrica da Eindhoven University, Holanda, os dados referentes a
648 discentes entre os anos de 2000 a 2009. O objetivo dos autores consistia em aplicar técnicas
de mineragdo de dados para identificar alunos desistentes ou reprovacdes ainda no primeiro
ano do curso de Engenharia Elétrica. O data set foi composto por dados pré-universitarios,
tais como: notas nas disciplinas Matemética e Ciéncias e o curso feito anteriormente. Apds o
ingresso dos alunos foram registrados as notas de trés exames. Os autores testaram os algoritmos
Arvore de Decisdo, Bayesian Nets e Regras de Associacdo, todos implementados no software
Weka. De acordo com o estudo o classificador baseado em arvore de decisdo apresentou melhor

desempenho em relacao aos demais.

A pesquisa elaborada por Delen (2010) coletou dados relativos as caracteristicas acadé-
micas, financeiras e demogréficas de 16066 estudantes ingressantes nos anos entre 2004 e 2008.
O objetivo do trabalho consistia em aplicar EDM para analisar a propensdo do discente cursar o
segundo ano de graduacao apds o ingresso. O nimero de varidveis para estudo consistiram em
39 e um atributo que armazenava a classe (bindria). Foram aplicados quatro métodos de clas-
sificacdo: Redes Neurais Artificiais (Artificial Neural Network — ANN), Arvores de Decisdo
(Decision Tree — DT), Support Vector Machines (SVM) e Logistic Regression. Comparam-se
estes classificadores a trés outras técnicas denominadas ensembles': Bagging (Random Forest),
Busting (Boosted Tree) e Information Fusion. Os resultados apontaram o melhor desempenho
de SVM (87,23%), seguida de DT (87,16%), ANN (86.45%) e Logistic Regression (86.12%).
Contudo, no cendrio evidenciado, a base de dados estava desbalanceada, isto €, havia proporcao
de 80% de uma classe e 20% da outra. Assim, para atenuar os efeitos do fendbmeno conhecido
por overfit, que em geral se revela nesse tipo de configuracdo, os dados foram distribuidos uni-
formemente para ambas as classes. Os resultados, para o estudo citado, novamente ratificaram a
precisdo global do Support Vector Machine (81.18%). De acordo com o estudo, a acurécia das

trés técnicas ensembles ndao foram, individualmente, superiores aos classificadores elencados.

Kovaci¢ (2010) inspecionou o uso de drvore de decisdo para predizer o sucesso de 450
estudantes do curso de Sistema de Informacgdo da Open Polytechnic, localizada na Nova Ze-
landia. As varidveis coletadas foram s6cio-demograficas e relacionadas ao ambiente de ensino.

O pesquisador aplicou quatro algoritmos chamados: CHAID, exhaustive CHAID, QUEST e

'Optou-se por manter em inglés este e alguns outros termos empregados na literatura.
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CART. Conclui-se que todos os métodos aplicados ndo obtiveram acurdcias satisfatoriamente
altas, dessa forma a melhor performance foi conseguida pela variante CART (60,5%). Kovaci¢
(2010) explica que a entrada de certos dados (género, idade, etnia, escola de origem e profissio?)
no processo de inscri¢do ndo contém informagdes suficientes a classificacao, isto provavelmente

estd atrelado a falta de qualidade das técnicas aplicadas.

Alkhasawneh e Hobson (2011) construiram dois modelos distintos de Redes Neurais
Artificiais (RNA) usando feed-foward backpropagation. A primeira configuragdo destinava-se
a prever se o aluno prosseguiria no curso. O outro modelo aplicava-se a classificacdo em uma
das trés categorias (at-risk, intermediate e advanced). Os autores coletaram 338 amostras per-
tencentes a estudantes das dreas de Ciéncia, Tecnologia, Engenharia e Matematica da Virginia
Commonwealth University, localizada em Richmond, Estados Unidos. No primeiro cendrio, a
melhor taxa de acerto foi 68,9% (Engenharia), enquanto que o segundo apresentou acurdcia em
torno de 70, 1%.

Manhaes et al. (2011) avaliaram a aplicacdo de 10 algoritmos classificadores a base
de dados coletada do sistema académico da Universidade Federal do Rio de Janeiro — UFRJ,
a qual contém informacdes sobre os alunos de graduacdo que ingressaram no curso de Enge-
nharia Civil da Escola Politécnica no periodo de 1994 a 2005. Foram analisadas 887 amostras,
divididas em duas classes, destas 543 € composta por informacdes de alunos que concluiram o
curso e 344 registros de alunos que nao concluiram. Identificaram-se cinco disciplinas mais cur-
sadas relativas ao primeiro semestre do curso. Realizaram-se trés experimentos com o objetivo
de comparar o desempenho dos algoritmos de mineragdo de dados. Os resultados alcancados
mostraram que a acurdcia varia em média em torno de 75 a 80%, além desta métrica a taxa de
erro dos classificadores foi considerada relevante, assim, a previsao incorreta de discentes com

risco de evasdo € considerada erro grave do classificador.

Nos trabalhos (PANDEY; PAL, 2011a; PANDEY; PAL, 2011b) aplicaram-se o algo-
ritmo Naive Bayes para criar um modelo probabilistico destinado a inferéncia do desempenho
académico em cinco classes. A base foi composta por dados de 300 alunos de cinco cursos da
instituicdo de ensino chamada Dr. R. M. L. Awadh University, na India. Os atributos coletados
referem-se a dados demograficos, académicos e sécio-econdmico, os quais foram obtidos por
meio de questiondrios e do préprio sistema académico. As varidveis potencialmente influentes
ou preditores, com as suas probabilidades, na classificagdo foram: nota no ensino secundario

(0,8642), logradouro (0,7862) e proficiéncia do aluno em um ou mais idiomas (0,7225).

As investigacdes em EDM se consolidaram ainda mais no pais em 2012, na ocasido, MA-
NHAES et al. elaboraram um estudo de caso para avaliar a evasdo em 155 cursos de graduacio
ofertados por 28 unidades da UFRIJ. Para a pesquisa em discussao, foram selecionados dados
académicos dos discentes que ingressaram nos dois semestres letivos dos anos de 2003 e 2004.

Dois aspectos merecem destaque neste trabalho: o primeiro fato refere-se ao total de amostras

2work status
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disponiveis; e, por conseguinte, o nimero de classes tratadas, ja que muitos trabalhos na litera-
tura tratam apenas duas categorias. A acurdcia dos classificadores e a interpretabilidade dos seus
resultados foram dois requisitos considerados na escolha do método apropriado para solucionar
a problematica. Neste contexto, o classificador Naive Bayes foi elegido pois configurou-se aos
propdsitos da pesquisa, pois conseguiu atingir precisdo global superior a 80%. As contribuigdes
dessa pesquisa também foram publicadas em (MANHAES et al., 2014b). Nos trabalhos (MA-
NHAES et al., 2014a; MANHAES et al., 2015), analisaram-se somente cursos pertencentes as

areas de ciéncia, tecnologia, engenharia e matemaética.

Cheewaprakobkit (2013) pesquisou a respeito dos fatores relativos ao desempenho aca-
démico. Foram empregados 1600 registros com 22 atributos, coletados no periodo de 2001 a
2011, de alunos participantes de um programa internacional desenvolvido por uma universidade
particular da Tailandia. Os pesquisadores aplicaram o uso das técnicas Arvore de Decisdo e Re-
des Neurais através da validacdo cruzada com 10 conjuntos (cross-validation with 10 folds).
A comparagdo experimental entre os modelos construidos indicou alta taxa de classificacao
correta para DT (85, 188%), a qual € ligeiramente maior que a RNA por 1,313%. Dentro dos
artigos elencados, o trabalho discutido possuiu uma das melhores acurécias, isto revela o valor
da relagdo existente entre selecao dos dados, pré-processamento e o uso da técnica adequada ao

dominio de aplicagdo.

Kabakchieva (2013) examinou o uso de alguns algoritmos disponiveis na ferramenta
Weka com a finalidade de classificar corretamente o desempenho de 10330 estudantes da Uni-
versity of National and World Economy (UNWE), na Bulgéria. Dados académicos e pré-universitarios
dos alunos foram utilizados na predicdo de 5 notas (classes). As técnicas adotadas pela autora
foram arvore de decisdo (J48), classificadores bayesianos (Naive Bayes e BayesNet), Nearest
Neighbour e aprendizagem por regras (One Rip e JRip). Os resultados conseguidos mostraram
que a técnica de arvore de decisdo obteve maior precisdo global, seguida pelo método JRip
e Nearest Neighbour. Em todos os testes os classificadores bayesianos nao obtiveram acura-
cias satisfatérias (abaixo de 70%), isto implica em alta taxa de erro e pouca confiabilidade na

classificagdo.

Recentemente, em meados de 2014, (MANHAES et al., 2014c) propuseram uma ar-
quitetura em trés camadas (dados, aplicacdo e apresentacdo) denominada por EDM WAVE a
qual utiliza alguns classificadores implementados na API da ferramenta WEKA. No trabalho
citado, aplica-se cada algoritmo aos dados académicos dos discentes da graduagdo e avalia-se a
predicdo destes pertencerem a uma das trés classes estabelecidas no estudo. Segundo os autores
esta arquitetura foi integrada ao sistema legado que suporta as bases de registros académicos da
UFRJ. Contudo, € importante destacar que ndo se apresentou o funcionamento de um software
desenvolvido a partir da arquitetura, com efeito esta lacuna ndo invalida os excelentes resultados
alcancados pelos autores, visto que pelo nosso entendimento os objetivos da tese de doutorado

foram atingidos.
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As investigacdes desenvolvidas por Mayilvaganan e Kalpanadevi (2014) comparam al-
gumas técnicas de classificacdo aplicadas para previsdo da capacidade de aprendizagem, cate-
gorizada em 4 tipos, de 197 estudantes pertencentes aos cursos das dreas de Artes, Ciéncia da
Computagdo, Comércio e Engenharia de Sofware da PSG College of Arts and Science College
localizada em Coimbatore, India. Alguns atributos selecionados sdo: idade, sexo, especialidade,
horas dedicadas ao estudo, acesso a recursos como internet € biblioteca, as notas obtidas nas
atividades desenvolvidas, entre outros. Os autores analisaram os algoritmos: arvore de deci-
sdo; Aggregating One-Dependence Estimators (AODE); Naive Bayes; e Multi Label K-Nearest
Neighbor. Segundo eles o método Multi Label K-Nearest Neighbor apresentou melhor acurécia

se confrontado as outras técnicas elencadas.
Os trabalhos relacionados ao projeto estdo dispostos na Tabela 3.

Tabela 3 — Trabalhos relacionados elencados para a execugdo do projeto

- Analise Analise
Trabalh Ori Numero Numero
abalho rigem i em em
g de algoritmos de Amostras ey
testados disciplinas Cursos
MINAEI-BIDGOLI et
( ¢ Estados Unidos 6 261 X
al., 2003)
KOTSIANTIS et al.,
¢ eta Grécia 5 354 X
2003)
(AL-RADAIDEH;
AL-SHAWAKEFA; Jordania 3 Nao informado X
AL-NAJJAR, 2006)
(HAMALAINEN; VINNI, o
Finlandia 4 213 X
2006)
(SUPERBY;
VANDAMME; Bélgica 5 533 X
MESKENS, 2006)
NGHE; JANECEK;
¢ Vietna 3 20492 X
HADDAWY, 2007)
(ROMERO et al., 2008) Espanha 25 438 X
(DEKKER;
PECHENIZKIY;
Holanda 8 648 X
VLEESHOUWERS,
2009)
(DELEN, 2010) Estados Unidos 5 16066 X
(KOVACIC, 2010) Nova Zelandia 4 450 X
(ALKHASAWNEH; .
Estados Unidos 1 338 X
HOBSON, 2011)
MANHAES et al.,
( eta Brasil 10 887 X
2011)
MANHAES et al.,
( e Brasil 6 14024 X
2012)
MANHAES et al.,
( eta Brasil | 14237 X
2014b)
MANHAES et al.,
( ea Brasil 5 14237 X
2014a)
MANHAES et al.,
( eta Brasil 5 1359 X
2015)
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g Analise Analise
Trabalh ont Niuimero Niimero
abalho rigem i em em
g de algoritmos de Amostras e
testados disciplinas cursos
(PANDEY; PAL, 2011a; o
India 1 300 X
PANDEY; PAL, 2011b)
CHEEWAPRAKOBKIT,
( Tailandia 2 1600 X
2013)
(KABAKCHIEVA, .
Bulgdria 6 10330 X
2013)
(MAYILVAGANAN; .
India 4 197 X
KALPANADEVI, 2014)

Portanto, o trabalho proposto compartilha algumas caracteristicas com aqueles citados

e discutidos anteriormente. Contudo, possui alguns pontos que merecem relevancia dentro da

pesquisa:

1.5

a)

b)

c)
d)

e)

g)

Supera os trabalhos relacionados em nimero de amostras, pois a maioria dos traba-

lhos usam data sets com poucas centenas até alguns milhares;

Consegue aplicar grande volume de amostras a uma quantidade considerdvel de

classificadores;
Excede os trabalhos relacionados em numero de cursos;

Os trabalhos correlatos ndo dispunham de métricas capazes de relacionar o desem-
penho académico dos alunos aqueles formados em determinado periodo. Nesta dis-
sertacdo, apresentam-se atributos que correlacionam, por probabilidades, a perfor-

mance académica do aluno em relagc@o aos formados;

Investigacdo em uma grande universidade publica federal com abrangéncia na regido

Norte e Nordeste;

Fortalecimento do campo de EDM, uma vez que esta drea € nova e nao had muitos

estudos nacionais;

Diagndstico inédito dentro da Universidade Federal do Paré acerca da evasao valendo-

se da Mineragdo de Dados.

Contribuigdes

A contribuicao para UFPA consiste na criagdo de um diagnéstico acerca da evasdo nos

campi da capital e do interior. Esta acdo favorecerd, a longo prazo, na adog¢do e vinculagdo do

processo de EDM junto ao SIGAA como um procedimento auxiliar no diagndstico e avalia-

¢do acerca da evasdo. A consolidacdo da proposta deste trabalho baseia-se em apresentar uma

resposta inicial sobre a problematica analisada no contexto local, a vista disso espera-se que

estudos posteriores sugiram a modelagem e desenvolvimento de softwares, ou aprimoramento
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daqueles existentes, com foco nos requisitos: selecdo de atributos, transformacao de dados, vi-

sualizacdo, mineracdo de dados e representacdo do conhecimento.

A temadtica € complexa, além disso poucos pesquisadores empenham grandes esfor¢os
na investigacdo do fendmeno. Os trabalhos existentes em geral aplicam métodos tradicionais
como: revisoes de relatorios, estudo tedrico ou restringem-se a analise estatistica dos dados.
Assim, no Brasil nota-se ainda poucas pesquisas no campo emergente de EDM, desta forma
busca-se novos resultados propicios de revelar um panorama da problematica em uma IFES de
grande porte, com destaque na regido Norte e Nordeste e importante papel no ensino, pesquisa

e extensdo do pais.

1.6 Objetivos

O objetivo geral desta dissertagdo visa analisar a evasdo e a retencio de estudantes na
Universidade Federal do Par4 utilizando Redes Bayesianas, visto que € uma estrutura de dados
eficiente na representacdo quantitativa (probabilidades) e qualitativa (grédfica) sobre a modela-
gem de cendrios de incertezas dentro de um dominio de aplicagdo. Diante disso, a UFPA suporta
uma vasta base de dados do Sistema Integrado de Gestao Académica (SIGAA) que recebe anu-
almente milhares de estudantes, todavia a instituicdo nao dispde de mecanismos modernos e
eficazes, os quais consigam identificar o perfil de alunos propensos ao abandono ou a pres-
cricdo de acordo com o Regimento da Graduac@o. Assim, os gestores poderdo incorporar este
novo conceito aos seus instrumentos de avaliacdo institucional, a fim de implementar politicas,

embasadas em diagndstico de combate efetivo a problematica enfrentada.

A realizacdo do objetivo geral estd associada com os objetivos especificos enumerados
a seguir:

a) Introduzir a temdtica da evasdo e retencao no ambito de outras IES;

b) Entender a modelagem da base de dados corporativa para identificar quais os dados

estavam disponiveis e sdo mais relevantes a pesquisa;

¢) Projetar um banco de dados relacional de dados auxiliar que contemple os atributos

elegidos a pesquisa;

d) Aplicar a base de dados ferramentas de Mineracdao de Dados para extragdo de pa-
drdes, buscando obter conhecimento ttil acerca da evasdo e consequentemente apoiar

decisOes no ambito académico;

1.7 Metodologia

Os aspectos metodoldgicos desta pesquisa estdo relacionados aos seguintes itens:



Capitulo 1. Introdugdo 16

a) Estudo preliminar dos conhecimentos envolvidos: técnicas de Mineracdo de Dados,
nog¢des de probabilidade e estatistica, modelos de dados do banco e, em alguns casos,

técnicas avangadas em SQL;

b) Formular um cendrio, para ndo generalizar e consequentemente gerar resultados

equivocados;

c¢) Solicitar os dados relevantes para a pesquisa (sem identificagdo de alunos ou dados

pessoais) ao setor académico da institui¢do;

d) Selecionar os dados obtidos com foco na sua representatividade para a pesquisa,

removendo inconsisténcias; €

e) Aplicar as técnicas de Mineracdo de Dados e extrair os conhecimentos importantes

para apresentar repostas ao problema identificado.

1.8 Organizacgao da Dissertacao

Este trabalho esta organizado da seguinte forma: o Capitulo 2 apresenta a fundamenta-
¢ao tedrica relativa a inteligéncia computacional e classificagdo. O Capitulo 3 trata dos concei-
tos de probabilidades e redes bayesianas bem como suas particularidades. Por sua vez, no Capi-
tulo 4 € apresentada a modelagem da aplicacdo proposta. Em seguida, Capitulo 5 evidenciam-se
os resultados de trés estudos de casos propostos nesta pesquisa. Por fim, no Capitulo 6 sdo de-

batidas as conclusdes, contribuicdo, dificuldades e propostas de trabalhos futuros.
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2 Fundamentacao Tedrica

2.1 Consideracdes Iniciais

Neste capitulo sdo tratados questdes relativas a inteligéncia artificial, aprendizado de
madquina supervisionado e as fases da mineracdo de dados dentro do processo de descoberta
de conhecimento. Além disso, sdo apresentadas as métricas de qualidade de um classificador

juntamente com alguns conceitos fundamentais da classificagao.

2.2 Inteligéncia Artificial

Em 1950 Alan Turing (TURING, 1950) propds o teste que ganhou o proprio nome e
foi projetado a fim de garantir uma definicdo operacional e adequada de inteligéncia (RUSSEL;
NORVING, 2010). A proposta consistia em submeter o computador a um teste baseado na
impossibilidade de distingui-lo de um ser humano. Uma pessoa (interrogador) formula algumas
perguntas e um computador serd aprovado caso aquele nio consiga diferencar se as respostas
foram informadas por um ser humano ou ndo. Russel e Norving (2010) evidenciam quatro

principais capacidades indispensdveis a aprovagdo no teste:
1. Processamento da linguagem natural (natural language processing);
2. Representacdo de conhecimento (knowledge representation);

3. Raciocinio automatizado (automated reasoning);

4. Aprendizado de maquina (machine learning).

Acerca desta discussdo Rich e Knight (1993) asseguram que:

Inteligéncia Artificial (IA) é o estudo de como fazer os computadores reali-
zarem coisas que, no momento, as pessoas fazem melhor". E claro que esta
definicdo é um tanto quanto efémera por causa de sua referéncia ao estado
atual da ciéncia da computagdo. E ela ndo consegue incluir dreas de impacto
potencialmente grande, a saber, problemas que nio podem presentemente ser
solucionados muito bem nem pelos computadores nem pelas pessoas. (RICH;
KNIGHT, 1993, p.3)

A lacuna da qual (RICH; KNIGHT, 1993) afirmam refere-se aos problemas que tanto

seres humanos quanto computadores nao resolvem, ou se solucionam, ndo o fazem da melhor
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forma, embora os autores ratificam os propdsitos quanto a inteligéncia referente a maquina
introduzidos por Turing. Os autores Russel e Norving (2010) chamam a esta capacidade de
realizar tarefas de maneira eficiente de racionalidade. Russel e Norving (2004) defendem a
existéncia de uma enorme variedade de dreas de uso geral, como aprendizado e percep¢do, além
de tarefas especificas como jogos de xadrez, demonstragdo de teoremas matemdticos, criacao

de poesia e diagndstico de doengas.

Isto posto, sustensa-se a ideia que Inteligéncia Artificial (IA) é uma ciéncia relativa-
mente nova e com numerosas aplicabilidades com o intuito de subsidiar a resolucio de ativida-
des intelectuais com utilizacdo de mecanismos automatizados. Neste trabalho serd empregado
esse potencial da IA visando alcangar os objetivos estipulados por intermédio do Aprendizado
de Mdaquina (Machine Learning), da Descoberta de Conhecimento em Base de Dados (Knwo-
ledge Discovery Database) e da Mineracdo de Dados (Data Mining) os quais sao ramos advin-

dos da Ciéncia da Computacao.

2.3 Hierarquia do Aprendizado de Maquina

Rezende (2005, p 90) define inducdo como "a forma de inferéncia l6gica que permite
obter conclusdes genéricas sobre um conjunto particular de exemplos". O raciocinio se con-
solida da parte para o todo, isto é, um conceito especifico é generalizado a partir de exem-
plos apresentados ao processo de inferéncia indutiva. Destaca-se que a sele¢do dessas instin-
cias é crucial para que as hip6teses construidas preservem a verdade e ofereca resultados de
qualidade. O aprendizado indutivo estd subdivido em duas categorias: supervisionado e nao-
supervisionado. Na primeira, € informado ao algoritmo de aprendizado (indutor), um conjunto
de exemplos ou instancias para os quais se conhece o rétulo da classe. Na segunda vertente,
por sua vez, o indutor analisa os exemplos e tenta agrupd-los por similaridade entre os seus

atributos, formando os clusters ou agrupamentos.

O aprendizado supervisionado se caracteriza pela presenca de um algoritmo de indu-
¢do ou classificador capaz de determinar corretamente a classe ou conceito de novos exemplos
ainda nao rotulados, os quais formam a base de testes. Rezende (2005, p 91, grifo do autor) faz
uma importante distin¢cdo de conceitos ao declarar que "para rétulos de classe discretos, esse
problema é conhecido como classifica¢io e para os valores continuos como regressao". A Fi-
gura 2.1 mostra esquematicamente a hierarquia do aprendizado indutivo, os elementos na cor

azul sao de interesse a este trabalho.

2.4 Aprendizado supervisionado

Segundo Rich e Knight (1993, p. 526, grifo do autor) "classificagcdo € o processo de atri-

buir, a uma determinada informacao recebida, o nome de uma classe a qual ela pertence". Este
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Aprendizado N&o-
Supervisionado

Regresséo

Figura 2.1 — Hierarquia do aprendizado indutivo

Fonte: (REZENDE, 2005)

processo € compreendido por duas etapas: aprendizagem (learning) e a classificacao (classifi-
cation) (HAN; KAMBER, 2006). Na primeira etapa, exemplificado na Figura 2.2, um algoritmo

de classificagdo constréi um classificador a partir de um conjunto de treinamento oriundo das

tuplas! de uma base de dados, assim sio criadas as regras de classificacdo, as quais representam

os conhecimentos extraidos dessa base. A segunda etapa se efetiva apds a constru¢cdo do modelo

ou das regras, deste modo novos exemplos submetidos ao classificador sdo rotulados sob uma

das possiveis classes disponiveis, a sistematica estd apresentada na Figura 2.3.

1- Conjunto de treinamento é
submetido aos algoritmos de

classificagdo. 2 - Os algoritmos constroem regras de

classificagdo.

Base de
treinamento

Figura 2.2 — Etapa de aprendizado

Fonte: Adaptado de (HAN; KAMBER, 2006)

Outras terminologias podem ser utilizadas, tais como: amostras (samples), exemplos (examples), instancias
(instances) e objetos (objects). Assim, doravante, qualquer uma delas serd empregada ao longo deste trabalho
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Classificagéo

Base com
novos dados

Figura 2.3 — Etapa de classificag@o

Fonte: Adaptado de (HAN; KAMBER, 2006)

A representacdo de uma tupla X é um vetor de atributos n-dimensional, tal que X = (xy,
X2, ..., X) € uma instancia corresponde a um atributo conhecido por rétulo de classe (HAN;
KAMBER, 2006). Russel e Norving (2010) formalizam também o aprendizado supervisionado
como um conjunto de N pares ordenados (x1, y1), (X2, ¥2),. .. (xn, Yn), onde x; € um exemplo da
base de dados e y; corresponde a uma fungéo f(x) desconhecida. A inferéncia indutiva consiste
em obter uma funcdo A, para a colecdo de exemplos, que se aproxime de f . A funcdo h é
chamada de hipétese (hypothesis). A descoberta de & embasa-se em um processo de busca

dentro do espaco de hipéteses H.

2.5 Descoberta de Conhecimento em Base de Dados — Kno-

wledge Discovery Database

Fayyad (1997) evidencia a distin¢do entre dois termos tratados como sindnimos, pois
KDD consiste em um processo completo voltado para descobrir informagdes potencialmente
uteis sobre uma determinada base de dados, enquanto Minerac¢ao de Dados (data mining) refere-
se a uma etapa particular dentro deste processo. Segundo Frawley, Piatetsky-Shapiro e Matheus
(1992, p. 58, traducdo nossa) o termo Knowledge Discovery in Databases (KDD) remete a
um "processo nao-trivial de extracdo de informagdes implicitas, previamente desconhecidas e
potencialmente uteis a partir dos dados". Mineracdo de Dados (Data Mining), por sua vez, ¢ uma
das etapas do KDD (FAYYAD et al., 1996) no qual hé extracdo de padrdes por meio do uso de
algoritmos especificos, esta etapa pode ser apoiada por basicamente quatro areas transversais:
Apredizado de Maquina, banco de dados, estatistica e visualizacao (FERRO; LEE, 2001).

Assim, de acordo com o contexto explicitado, ao longo deste trabalho, utilizar-se-4
a mesma abordagem conceitual de (FAYYAD, 1997), ou seja, ressaltando a distin¢cdo entre
KDD como processo e data mining como uma parte deste, embora alguns autores (GROTH,
2000) (SACHIN; VIJAY, 2012) considerem as defini¢des como sindnimas. A Secao 2.6 e Se-

¢do 2.7 expdem maiores informacdes acerca do KDD e das tarefas da Mineracao de Dados, o
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intento € promover uma abordagem completa o suficiente para evidenciar o assunto e a motiva-

¢do das escolhas definidas neste trabalho.

2.6 Etapas do Processo de KDD

As fases do processo de KDD sao: selecdo, pré-processamento, transformacao, transfor-
macao, data mining e interpretagdo. Dentro de cada uma delas hd a execug@o de uma ou mais
atividades com o propdsito de extrair conhecimento. A Figura 2.4 mostra as fases que formam
a sistemdtica de Knowledge Discovery in Database, bem como o resultado ap6s o término de

cada uma delas.

A primeira fase, a selecdo, os dados ou um subconjunto de varidveis sdo seleciona-
dos para os quais a descoberta de conhecimento serd aplicada. Frawley, Piatetsky-Shapiro e
Matheus (1992) recomendam, antes do inicio desta etapa, o entendimento a respeito do domi-
nio de aplicacdo e das expectativas relativas ao usudrio final. Os dados considerados relevantes

ao problema investigado sdo a saida desta etapa conforme ilustra a Figura 2.4.

| Interpretacéo :l

Padroes
Dados

Transformados

Data Mining

T

Dados
Pré-Processados

Figura 2.4 — Etapas do processo de Knowledge Discovery in Database

Fonte: adaptado de (FAY YAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996, p. 41)

No pré-processamento, os dados selecionados e tidos como indispensaveis ao dominio,
em muitos casos, estdo ruidosos ou inconsistentes. Os dados ruidosos sdo aqueles errados (ou-
tliers) ou que contam com valores considerados divergentes do padrio esperado (GOLDSCH-
MIDT; PASSOS, 2005). A inconsisténcia, ocorre quando os dados contém alguma incoeréncia
semantica, por exemplo, valores nulos em campos cuja restri¢ao seja apenas valores numéricos.
Consta como objetivo central desta etapa a limpeza dos dados, a fim de torna-los de qualidade,
consequentemente, 0 modelo de conhecimento abstraido no processo de KDD também sera

otimizado. Goldschmidt e Passos (2005, p. 37) argumentam que a fase de limpeza de dados
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"envolve uma verificacdo da consisténcia das informacgdes, a correcdo de possiveis erros e o

preenchimento ou a eliminacdo de valores desconhecidos e redundantes".

A fase de transformacao se desenvolve na projecdo e redugdo dos dados, isto €, sdo es-
colhidas formas de representar os dados dependendo dos objetivos da aplicagcdo (FRAWLEY;
PIATETSKY-SHAPIRO; MATHEUS, 1992). Aplicam-se métodos de transformacdes para re-
duzir o nimero de varidveis. Em outros casos, faz-se necessario a conversdao dos dados quanto
ao tipo ou representacao, para se tornarem adequados a manipulagcdo e processamento em de-

terminadas ferramentas computacionais.

A etapa de data mining, como ja discutido anteriormente, € a aplicacdo de algoritmos
especificos com a finalidade de extrair os conhecimentos provenientes da base de dados. Nesta
fase € indispensdvel a escolha da tarefa de mineracdo de dados, tais como: classificacdo, regres-
sdo, sumarizagdo, agrupamento (clustering) etc. A escolha da tarefa tem por base os objetivos da
aplicacao desenvolvida, ou seja, com vistas no que se deseja descobrir acerca dos dados, além
da representagao final deste conhecimento. As tarefas de KDD sao apresentadas com detalhes

na Secdo 2.7.

O produto da fase de data mining sdo padroes descobertos a partir dos dados de trei-
namento, conforme nota-se pela Figura 2.4. Contudo, a interpretacdo destes padrdes € crucial
a consolidacdo do conhecimento que serd descoberto. Desta forma, na fase de interpretacao,
como a propria denominacdo sugere, todos os padrdes sdo efetivamente analisados, através de
uma representacdo particular, por especialistas do negdcio, com o auxilio de softwares ou fer-
ramentas matemadticas e estatisticas. Depreende-se da Figura 2.4 que durante a interpretagdo os
requisitos e os objetivos da aplicacdo de KDD, elencados na fase de selecdo dos dados, sdo vali-
dados em relacdo as caracteristicas analisadas. Caso os padroes interpretados sejam irrelevantes,

novas iteracdes sdo realizadas nas etapas anteriores.

Assim, com base em toda a sistemdtica apresentada e da argumentagado supracitada, Fayyad,
Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996, p. 42, traducdo nossa) defendem que o "processo de KDD é
interativo e iterativo”. O termo interativo remete a ideia de que os especialistas de negdcio e
analistas constantemente tomam decisdes para validarem os resultados quanto aos requisitos do
campo de aplicagdo. Quanto ao conceito iterativo, por sua vez, entende-se que as etapas po-
dem ser repetidamente efetuadas para atestar a validade e qualidade do modelo em relacdo aos

resultados.

2.7 Tarefas de KDD

Os dois objetivos primdrios da Mineracdo de Dados tendem a ser a predicdo e a des-
cricao (FRAWLEY; PIATETSKY-SHAPIRO; MATHEUS, 1992). A primeira, utiliza algumas
varidveis ou campos na base de dados para prever valores de outras varidveis de interesse. A

segunda, por sua vez, concentra-se na busca de um modelo essencialmente interpretavel para o
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homem, a partir dos dados utilizados.

Os macro objetivos da aplicacdo de KDD tem sua origem na andlise inicial sobre a
base de dados e, como j4 argumentado, a intervencao de analistas e especialistas do negdcio
faz-se indissocidvel da defini¢do dos objetivos que norteardo todo o desenvolvimento da apli-
cacdao (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005). As tarefas de KDD sdo responsaveis por promover,
de forma operacional, o alcance dos macro objetivos vislumbrados nos requisitos da aplicagao,
isto é, por meio delas sdo empregados algoritmos capazes de gerar padrdes interpretaveis den-
tro de um contexto e finalmente, consolidados em conhecimento potencialmente util. Fayyad,
Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996) destacam as principais tarefas de KDD, as quais estao sucin-

tamente enumeradas a seguir.

a) Classificacao (classification): esta tarefa consiste em mapear ou classificar um con-
junto de dados em apenas uma de algumas classes predefinidas. Esta tarefa foi apre-

sentada em detalhes de acordo com a necessidade deste trabalho na Sec¢do 2.4.

b) Regressao (regression): caracteriza-se por mapear ou realizar predi¢do de dados em
uma varidvel numérica e real. As principais aplicabilidades desta tarefa sdo: predi-
¢do da soma da biomassa presente em uma floresta; estimar a probabilidade de um
paciente sobreviver, baseada em um conjunto de diagndsticos passados; € previsao
de séries temporais (FRAWLEY; PIATETSKY-SHAPIRO; MATHEUS, 1992).

c) Clusterizacao (clustering) ou Agrupamentos: ¢ uma modalidade de classificacdo
nao-supervisionada, na qual os dados que possuem certa similaridade sdo agrupa-
dos emclusters (JAIN; MURTY; FLYNN, 1999). Cabe destacar que em clustering,
ao contrdrio da classificacdo, os rétulos de classe ndo sdo previamente conheci-
dos, portanto o usudrio deve identificar, de maneira subjetiva, os grupos formados e

nomea-los de acordo com as caracteristicas encontradas.

d) Sumarizacao (summarization): traduz-se na aplicacdo de métodos para encontrar
uma descri¢do compacta para um conjunto de dados (FAY YAD; PIATETSKY-SHAPIRO;
SMYTH, 1996). Goldschmidt e Passos (2005) afirma que ¢ comum aplicar a tarefa
de sumarizacdo aos agrupamentos oriundos da clusterizacdo, a fim de gerar uma

andlise descritiva para os clusters encontrados.

e) Modelo de dependéncias (dependency modeling): consiste em encontrar depen-
déncias significativas entre as varidveis do problema, a dependéncia existe em dois
niveis: estrutural e quantitativo (FRAWLEY; PIATETSKY-SHAPIRO; MATHEUS,
1992).

f) Deteccao de mudancas e desvios (change and deviation detection): objetivo princi-
pal desta tarefa de KDD estd na descoberta de mudangas significativas nos padrdes
esperados para os dados no dominio da aplicagdo. Goldschmidt e Passos (2005)

acreditam que esta tarefa pode ser aplicada em cendrios onde se pretende detectar
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caracteristicas que divirjam do perfil normal de compras em cartdo de créditos de

usudrios, o que pode representar fraudes ou uso indevido por terceiros.

2.8 Conceitos e métricas usadas em classificacao

Nesta sec@o evidenciam-se alguns conceitos e métricas amplamente aplicados em clas-
sificacdo, as quais também serdo usados neste trabalho. Antes da apresentacao de algumas ter-
minologias importantes ¢ fundamental entender a distin¢gdo entre os conceitos de tuplas positi-
vas e negativas (HAN; KAMBER; PEI, 2012). As primeiras referem-se a classe de interesse,
enquanto que as Ultimas dizem respeito aos demais rétulos. As informacdes aqui apresenta-
das foram coletadas da literatura referente a Mineragdo de Dados (GOLDSCHMIDT; PASSOS,
2005) (WITTEN; FRANK, 2005) (HAN; KAMBER; PEI, 2012) e estdao enumeradas a seguir.

a) Verdadeiros Positivos (True Positive — TP): as tuplas positivas corretamente rotu-

ladas pelo classificador. Esta quantidade serd chamada por TP.

b) Verdadeiros Negativos (True Negative — TN): as tuplas negativas corretamente

rotuladas pelo classificador. Esta quantidade serd chamada por TN.

c) Falsos Positivos (False Positive — FP): representam as tuplas negativas que sio

incorretamente classificadas como positivas. Esta quantidade serd chamada por FP.

d) Falsos Negativos (True Negative — FN): representam as tuplas positivas que sio

incorretamente classificadas como negativas. Esta quantidade serd chamada por FN.

e) Taxa de Verdadeiro Positivo (True Positive Rate): conhecida por sensitividade
(sensitivity), taxa de reconhecimento ou recall denota a propor¢do de tuplas positi-
vas que sdo corretamente identificadas. Dado P, a quantidade de tuplas positivas, a

métrica avaliada é dada pela Equacgao 2.1.

TPR = E (2.1)

P
f) Taxa de Verdadeiro Negativo (True Negative Rate): denominada por especifici-
dade (specifity), isto é, a parcela de tuplas negativas corretamente identificadas.
Considere N, o nimero de tuplas negativas, desta forma a taxa de verdadeiro ne-

gativo (TNR) é calculada pela Equacgao 2.3.

TN
T'NR = — (2.2)
N

g) Taxa de Falso Positivo (False Positive Rate): representa a parcela de tuplas negati-

vas incorretamente identificadas, expressa na Equagdo 2.3.

FPR=1-TNR (2.3)
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h)

i)

k)

D

Precisao: mensura o percentual de exatidao do classificador. Considere a precisao

P, evidenciada na Equacao 2.4.

TP

P=— (2.4)
TP+FP

Outra importante métrica capaz de avaliar o desempenho de classificadores e tam-
bém amplamente discutida na literatura (HAN; KAMBER; PEI, 2012) ¢ chamada
de F-score, quantificada pela Equacgdo 2.5.

2 X P xrecall
F—score=—— (2.5)
P x recall

Taxa de Erro: retrata a taxa de classificacdo incorreta. A Equacdo 2.6 € a convengao

matematica para esta métrica.

1.7
Err(h) = ;; lyi 7 R(D)]] (2.6)

Tal que,

e o operador ||y; # h(i)|| retorna 1 se a expressao for verdadeira e 0 caso contra-

rio;
e 1 é o nimero de exemplos;
e y; ¢ a classe real associada ao i-ésimo exemplo;

e h(i) é a classe indicada (hipétese) pelo classificador para o i-ésimo exemplo

Acurécia: representa a capacidade do classificador mapear corretamente uma ins-
tancia para uma dada classe. A Equacdo 2.7 expressa matematicamente a acuracia
de h em fungdo de Err(h).

Acc(h) =1—Err(h) (2.7)

Matriz de Confusao: tabela que relaciona, por classe, os nimeros de classifica¢des
corretas e incorretas. A Tabela 4 mostra k classes distintas {C1,C,,C3,...,Ci}. O
elemento M(C;,C;) significa o nimero de exemplos pertencentes a C; e que foram
classificados em C;. Todas as quantidades da diagonal principal correspondem deno-
tam os acertos do indutor, pois i = j. A matriz de confusdo, em classifica¢cdo bindria,

recebe outro formato de acordo com a Tabela 5.

Matriz de Custo: o custo Cost(C;,C;) ¢ um nimero que corresponde a uma penali-
dade aplicada quando o classificador comete erro ao categorizar exemplos de C; em
C;. A conven¢do matematica define:
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Tabela 4 — Matriz de confusio para um problema com k classes

Classes Predita C; PreditaC, ... PreditaCy
Verdadeira C;  M(C,,Cy) M(C,C) ... M(C1,Cy)
Verdadeira C;  M(C5,C1) M(C2,C) ... M(Cr,Cy)
Verdadeira Cy  M(Cy,C1) M(Cy,C2) ... M(Cy,Cy)

Fonte: (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005, p. 69)

Tabela 5 — Matriz de confusao para um problema com 2 classes

Classes Predita C;. Predita C_
Verdadeira C;  Verdadeiros Positivos Falsos Negativos
Verdadeira C_ Falsos Positivos Verdadeiros Negativos

Fonte: (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005, p. 69)

e Cost(C;,Cj) =0,sei=j
. COSZ‘(C,',CJ‘) >0,sei#j
A taxa de erro pode ser escrita em funcdo do custo e dos elementos da matriz de

confusdo (Equacgdo 2.8).

Err

:I»—‘

ii M(C;,C;)Cost(C1,C;) (2.8)
i=1j=1

m) Estatistica Kappa: método estatistico para avaliar o nivel de concordancia ou repro-

dutibilidade para dois conjuntos de dados (FLEISS, 1973), é calculado pela Equa-
cdo 2.9.

k = (2.9)
Onde,

e ], taxa de aceitacdo relativa;
e ], taxa hipotética de aceitacao;

e Se a concordancia € completa entre dois conjuntos de dados, k = 1.

n) Overfiting: este fendmeno ocorre quando o classificador se ajusta em excesso ao
conjunto de treinamento. Isto ocorre porque este conjunto pode ndo ser bastante
representativo, desta maneira o classificador pode ter bom desempenho no conjunto
de treinamento, em detrimento do conjunto de teste. A técnica capaz de atenuar os

efeitos dessa caracteristica é descrita na Secao 2.9.

0) Underfiting: ocorre quando o classificador ajusta-se muito pouco ao conjunto de

treinamento.
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2.9 Validagdo Cruzada Estratificada em K Conjuntos (Stratified
K-Fold Cross-Validation)

A técnica de validacdo cruzada (cross-validation) ¢ um método estatistico empregado
para comparar o desempenho de algoritmos classificadores, valendo-se da particdo dos da-
dos em base de treinamento (aprendizado) e testes destinados a estimar a precisdo e confia-
bilidade do modelo construido pelo indutor (KOHAVI, 1995). Ha muitas abordagens descri-
tas na literatura, tais como: validacdo cruzada regular (regular cross-validation), leave-one-
out cross-validation e validac¢do cruzada com k conjuntos estratificada (stratified k-fold cross-
validation) (KOHAVI, 1995) (WITTEN; FRANK, 2005). O estudo comparativo de Kohavi
(1995) apontam que o uso da técnica stratified k-Fold cross-validation apresenta melhores re-
sultados, quando a varidvel k assume o valor igual a 10, desta forma utilizar-se-4 esta mesma

abordagem nos experimentos, dada sua relevancia em pesquisas (DIETTERICH, 1998).

O método K-Fold Cross-Validation segmenta a base de dados (dataset) em k subcon-
juntos mutuamente exclusivos de tamanhos aproximadamente iguais. Os k — 1 subconjuntos
sao utilizados para treinamento, enquanto apenas um deles € usado para valida¢do do modelo.
O processo € repetido k vezes até que todos os folds tenham sidos aplicados nas fases de trei-
namento e testes. A finalidade desta metodologia consiste em avaliar o desempenho médio e
a precisao dos algoritmos classificadores. O método Stratified K-fold Cross-Validation acres-
centa a caracteristica de possuir os subconjuntos com aproximadamente a mesma propor¢ao
dos rétulos existentes na base original (KOHAVI, 1995).

A Figura 2.5 ilustra a técnica de validacao cruzada para k = 3, nota-se a cada momento
uma particdo, o elemento mais escuro, submetida ao teste, enquanto o restante do dataset é

aplicado a classificacdo.

Kohavi (1995) faz uma descri¢dao mais formal acerca do processo, uma vez que afirma
que a base de dados D € dividida em k subconjuntos mutuamente exclusivos (folds) Dy, D;. .. Dy
de tamanhos aproximadamente iguais. O indutor [ é treinado e testado k vezes; cada vez ¢ €
{1,2,... .k}, sendo treinado em D\ D; e validado no segmento D;. Seja D(i) o conjunto de teste
com instancias x; = (v;,;), a técnica de validacdo cruzada estima a acuracia do classificador
de acordo com a Equagdo 2.10, tal que d representa a fungdo custo e (v;,y;) é uma amostra

pertecente ao conjunto ‘¥ para os possiveis rétulos y; que pertencem a ',

acczi Y 8(1(D\ D)) ) (2.10)

(viyi)
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Dataset
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/ Classificagéo Classificacéo

Modelo Modelo

\ Validagao [ Validagdo

Figura 2.5 — Validag@o cruzada para 3 folds

Fonte: Da pesquisa

2.10 Consideracoes Finais

Classificacéo

Modelo /
/

Validagéo

Neste capitulo evidenciaram-se os conceitos e fundamentos da mineracdo de dados,

especificamente na sua etapa de classificacdo. Outro fator importante diz respeito as métricas de
desempenho, indispensdveis na determina¢do da qualidade e precisdo dos algoritmos. Todavia, a

ocorréncia do overfiting pode ocultar o ajuste em excesso do classificador a base de treinamento,

assim a solucdo deste problema se dd pelo método de validagdo cruzada estratificada em k

conjuntos.
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3 Conceitos sobre Probabilidade e Redes
Bayesianas

3.1 Consideracoes Iniciais

Neste capitulo sdo apresentados alguns conceitos bdsicos da teoria da probabilidade,
cuja base tedrica pode ser encontrada em obras especificas como (SOONG, 1986; SOONG,
2004) e (CLARKE; DISNEY, 1985). A abordagem voltada a Inteligéncia Computacional esta
publicada em trabalhos cldssicos dentro da Ciéncia da Computagdo, tais como (HAN; KAM-
BER; PEI, 2012) e (RUSSEL; NORVING, 2010). O teorema de Bayes e da probabilidade
condicional sdo as bases do desenvolvimento de toda a formulacdo das redes Bayesianas e o

raciocinio sobre incertezas.

Ap6s essa discussao apresentam-se os conceitos tedricos centrais do estudo das Redes
Bayesianas, além disso, exemplos praticos sdo oferecidos pretendendo-se aprimorar a compre-
ensdo acerca desse assunto. Diante disso, esclarecem-se os seguintes pontos: componentes da
rede e sua estrutura; defini¢Oes basicas; representacao grafica e matematica; o processo de infe-

réncia e; a aprendizagem de estrutura da rede.

O estudo das redes Bayesianas se mostrou atrativo aos objetivos desta pesquisa em ra-
zao de propiciar: uma representacdo grafica da qual € possivel a extragdo de conhecimento
inseridas em dominio de aplicacdo; e o relacionamento de varidveis visando detectar causas e
efeitos atrelados a incerteza. Os fundamentos supracitados sdo julgados indispenséveis e favo-
recem a compreensao do restante do trabalho, em particular, o capitulo que expde os resultados
alcancados nesta pesquisa, onde sdo apresentadas as redes Bayesianas usadas em estudos de

caso.

3.2 Propriedades da probabilidade

Soong (1986) afirma que trés axiomas sdo a base de postulados para se deduzir todas

as propriedades de uma funcdo de probabilidade, a seguir eles estdo evidenciados:
Axiomal 0 <P(A) <1

Axioma 2 P(S) =1, tal que S corresponde ao espaco amostral.
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Axioma 3 Se Ay, Ay, ...A, é uma cole¢cdo numerdvel de eventos mutuamente exclusivos, isto é
AiNA; = &, entdo:

P(AjUALU...) :P(ZAj) = ZP(Aj) (3.1)
J J

3.3 Probabilidade Condicional

Define-se a probabilidade condicional P(A|B) como sendo a probabilidade da ocorrén-
cia do evento A tendo a evidéncia que B ocorreu, em outras palavras também conhecida por

probabilidade A dado B. Matematicamente, o conceito estd expressado na Equacao 3.2

P(AUB)

PAIB) = 55

P(B) #0 (3.2)
A probabilidade condicional demanda a existéncia de um espago amostral restrito, deste
modo, B substitui S e a probabilidade condicional P(A|B) é conseguida como sendo a probabi-

lidade de A em relagdo ao novo espago amostral. Percebe-se pelo axioma 2 que

P(S|B) =1
Ou ainda, (sB) (5
P(SB P(B
PSR =) = pm) -

Pelo axioma 3, se Ay, A, ...A, sio mutuamente exclusivos, em decorréncia disso A; B,

AsB, ...A,B também sao. Assim,

Pl(AyUAsU .. 4,)|B] = DLA1UA2D. A0 B

P(B)
_ P[AIBUABU...A,]
a P(B)
_ P(A1B) P(A:B)  P(A,B)
P(B)  P(B) = P(B)

:P(A1|B)—|—P(A1|B) —|—...+P(An|B)

3.4 Independéncia Estatistica

Conceitualmente, os eventos A e B sdo estatisticamente independentes se ambos nao

afetam a ocorréncia ou nao-ocorréncia do outro, para isso as probabilidades associadas a cada
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um dele deve atender a Equacdo 3.3. A respeito disso, vale destacar que as probabilidades dos

eventos individuais, em geral, ndo dizem respeito a0 comportamento em conjunto.
P(ANB)=P(A)P(B) (3.3)

3.5 Teorema da Probabilidade Total

Sejam os eventos By, B>, B3, ...,B,, mutuamente exclusivos, tal que S = B UB, UB3 U
B,. O diagrama de Venn-Euler mostrado na Figura 3.1 evidencia que um evento A pode ser re-
presentado pela unido de eventos mutuamente excludentes AB1, AB», ...AB,,. Dessa observagao

e do teorema da probabilidade condicional (Equacao 3.2) deriva-se a Equagdo 3.4.

AB, ~ S/ A /-A83 s AB;
P/

Figura 3.1 — Diagrama de Venn-Euler aplicado a um espaco amostral particionado em eventos mutuamente exclu-
sivos

Fonte: (SOONG, 2004) p. 23.

=Y P(A|B;)P(B;) (3.4)
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3.6 Teorema de Bayes

Considerando os eventos arbitrarios A e B, tal que P(A) # 0 e P(B) # 0, tem-se a Equa-
¢do 3.5.

P(A|B)P(B)

PBIA) = =5

(3.5)

O teorema de Bayes representa uma conjugacio do teorema de probabilidade condici-
onal e da féormula de probabilidades totais (Sec¢do 3.5) conforme esta disposto na Equagdo 3.6,
permitido-se calcular a probabilidade a posteriori P(B|A) em termos da informag@o a priori
P(B) e P(A|B).

P(A|Bi)P(B;)

_1[P(A[B;)P(B;)]

P(BilA) =

(3.6)

3.7 Redes Bayesianas

Esta secdo introduz uma estrutura de dados proposta por Judea Pearl em 1986 (PEARL,
1986), chamada Redes Bayesianas (RB); conhecida também por Redes de crenca, Rede pro-
babilistica, Rede Causal e mapa de conhecimento (RUSSEL; NORVING, 2010)(HAN; KAM-
BER; PEI, 2012). Essa estrutura refere-se a representacdo grafica de varidveis e suas relacdes

causais sob um determinado cendrio de aplicacao.

Ko e Kim (2014) defendem a importancia da representacdo do conhecimento em Inteli-
géncia Computacional (Secdo 2.2), pois isso determina o quao facil as caracteristicas presentes
na base de dados podem ser compreendidas. A argumentacdo dos autores, dentro do contexto
estudado, sobreleva a relevancia da Rede Probabilistica, uma vez que Hlel, Jamoussi e Hama-
dou (2016) julgam a RB como um dos melhores modelos de interpretacdo do conhecimento

baseado em formalismos tedricos.

As RBs tém sido empregadas na resolucdo de problemas em diversos campos de es-
tudo. Borunda et al. (2016) destacam aplica¢cdes em ramos como diagnésticos médico, busca
heuristica, questdes ambientais, gestdes de bacias hidrogréficas, sensores virtuais, entre outras.
Essa gama de trabalhos confirma a utilidade e flexibilidade das redes de crengas na modelagem
de cendrios complexos em uma notacio simples, nao obstante objetiva. Isto posto, na pesquisa
apresentada nesta dissertagdo explora-se esse potencial para o desenvolvimento de modelos

voltados a descoberta de padrdes alusivos a desisténcia ou reten¢gdo em cursos de graduacao.



Capitulo 3. Conceitos sobre Probabilidade e Redes Bayesianas 33

3.8 Estrutura das Redes Bayesianas

A rede de crencas € um grafo direcionado, conectado e aciclico, conhecido na literatura
por Directed Acyclic Graph (DAG), onde cada n6 é uma varidvel aleatdria. Dessa forma os
conceitos enumerados anteriormente acerca de teoria dos grafos significam, respectivamente:
estruturas onde hd a dire¢do dos arcos; todos os nds estdo conectados na rede e; finalmente,

partindo-se de um né arbitrario e seguindo por todos os arcos conectados ndo ha retorno.

Os arcos referem-se as dependéncias ou influéncias, se houver um vinculo de um né X
até outro Y, denomina-se que X € pai de Y. A cada n6 X; hd uma distribui¢cdo de probabilidade
condicional P(X;|Pais(X;)) que quantifica o efeito dos pais sobre o n6 (RUSSEL; NORVING,
2010). Segundo Russel e Norving (2010), a topologia da rede ou o conjunto de nés e vinculos
(arcos) especifica os relacionamentos de independéncia condicional e a sua semantica gréfica

sugere que as causas sao pais dos efeitos.

Outro elemento importante as redes probabilisticas € a tabela de probabilidade condici-
onal (TPC), que denota uma matriz que contém a probabilidade condicional de cada valor de
n6 a combinacdo de possiveis valores dos nds pai. A soma de cada linha deve ser igual a 1,
uma vez que as entradas representam combinagdes exaustivas dos possiveis eventos em cada

variavel.

A RB de um dominio hipotético mostrada na Figura 3.2, esquematicamente exemplifica
os conceitos debatidos nesta se¢do. Observa-se a presenga de cinco nos booleanos, sendo que A
e B sdo pais de C, enquanto D e E, filhos de C, sdo n6s folhas. Cada linha das TPCs, exceto aos
nés A e B (varidveis-raiz), apresentam a probabilidade combinada exaustivamente para todas as
possibilidades dos nés pais. Diante disso, por exemplo, nota-se que P(C|A,B) ou P(C = “V” |
A=%V” B="“F") vale 0,25.

As topologias das redes e as tabelas de probabilidades sdo elementos cruciais para o
raciocinio sobre incertezas, isto €, na descoberta de padrdes dos quais se conhece pouco acerca
do dominio de aplicacdo, no que tange as relacdes de causas e efeitos. Assim pode-se responder

muitas questdes acerca do dominio somente por meio de inferéncias.

3.9 Inferéncia em Redes Bayesianas

Segundo (KORB; NICHOLSON, 2010) o termo inferéncia ou atualiza¢do de crenca
(belief updating) contextualizado em sistemas aplicados a redes de bayesianas, refere-se ao
célculo da distribui¢do de probabilidade posteriori, atualizada por toda a estrutura da rede, dado

um conjunto de varidveis aleatérias de evidéncias.

O teorema de Bayes, apresentado na Equacdo 3.5, € a base de todos os sistemas mo-

dernos de inferéncia probabilistica (RUSSEL; NORVING, 2010). A probabilidade posteriori é

calculada a partir da generalizacao desse teorema (Equacao 3.6), onde o termo & A|IB P
J J

j=1
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oA | B |
| VIFI v | F
C
AB v F
F F 04 0.6
F VvV 02 0.8
vV F 025 075
vV VvV 06 0.4
E D
C A% F C \Y F
vV 04 0.6 vV 04 0.6
vV 02 0.8 vV 02 0.8
F 025 0.5 F 025 0.5
F 06 0.4 F 06 0.4

Figura 3.2 — Rede Bayesiana com tabelas de probabilidade condicional dos nés A, B, C,De E

denota uma constante de normalizacdo o, necessdria para tornar a soma das entradas P(A|B))
igual a 1. Dessa discussdo resulta que a probabilidade a posteriori é conseguida pela Equa-

¢do 3.7, tal que j representa os possiveis estados da varidvel B.

P(B;j|A) = oP(A|B;)P(B;) (3.7)

Retomando a topologia disposta na Figura 3.2, € permitida a formalizacdo do pro-
cesso de inferéncia. Por conseguinte, considera-se saber a saida do sistema, dadas as consul-
tas P(D,C,E,A,B). A resposta da inferéncia se obtém a partir do teorema de Bayes e o seu

detalhamento matematico estd mostrado na Equacao 3.8.

A
A,B)P(A)P(B) (3.8)

A generalizacdo do exemplo anterior permite escrever a Equacdo 3.9, a qual denota a
forma geral da inferéncia, onde pais(X;) representam todos os valores em Pais(X;) que aparece
em xi,...,x, (RUSSEL; NORVING, 2010).

n

P(x1,...,x) = [ [ P(xil pais(X:)) (3.9)
i=1
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3.10 Aprendizagem da estrutura

O processo de aprendizagem da estrutura de redes de crencas pode ser concebido em
duas modalidades distintas. A primeira forma, recorre ao emprego de algoritmos que aprendem
a partir de uma base de dados o grafo que melhor representa a distribui¢cao de probabilidade do
conjunto de dados (SARDINHA; PAES; ZAVERUCHA, 2009); enquanto a outra possibilidade,
vale-se de interacdes com usudrios especialistas no dominio de aplicag@o. De acordo com San-
tana (2008), contudo, verifica-se grande consumo de tempo na execug¢do desta ultima, visto que

¢ mais factivel a combinacdo das duas estratégias dirigida a validagao de modelos.

Santana (2008) assegura a grande relevancia do estudo de técnicas dedicadas ao apren-
dizado de estrutura pelo fato de o tamanho do espago de busca de possiveis estruturas aumentar
exponencialmente junto com o nimero de varidveis do modelo. Em virtude disso, as topologias
de certas redes tornam-se demasiadamente complexas, assim dificultam a interpretabilidade

oriunda dos seus elementos estruturais.

Sardinha, Paes e Zaverucha (2009) destacam a existéncia de trés categorias de algo-
ritmos de aprendizado de estrutura, a saber: baseado em pontuagdo (score-based); baseados
em restricdes (constraint-based); e hibridos, agregadores das particularidades de ambos os an-
teriores. Os Algoritmos score-based adotam uma fun¢do de avaliacdo para qualificar a rede
bayesiana e uma heuristica para contornar situacdes nas quais o problema de buscas das redes,
em todo o espaco, torna-se intratdvel. A abordagem constraint-based, por sua vez, faz uso de
diversos testes de independéncia condicional como por exemplo, algum teste de hipdtese ou
score oriundo da teoria da informacdo (SARDINHA; PAES; ZAVERUCHA, 2009).

Considerando as colocacgdes debatidas anteriormente, neste trabalho serd empregado um
método classico de aprendizado de estrutura baseado em pontuacdo, denominado K2 (COO-
PER; HERSKOVITS, 1992). Esta op¢ao se justifica, segundo as asser¢des de Ko e Kim (2014),
como sendo um dos melhores e mais eficientes métodos de aprendizado, além da facilidade de
implementagdo (YANG; CHANG, 2002). O K2 percorre todo o espago de busca valendo-se da

métrica de pontuacdo dada por Equagado 3.10.

P(By|X) HH N +r, HN,]k (3.10)

11]1

Onde:

e X ¢ a base de dados com n observagoes;
e B, a dimensio de estrutura;

e ri é a quantidade de valores que a varidvel X; pode assumir;
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e N;ji € o nimero de observagdes na base X, tal que X; € configurado com o valor k e seus

pais com o valor ;.

3.11 Consideracdes Finais

Neste capitulo foram apresentados os principais fundamentos de probabilidade e suas
implicagdes no entendimento das Redes Bayesianas. Finalmente, esta estrutura foi compreen-
dida sob o enfoque de sua representacdo gréfica indissocidvel das TPCs, o que proporciona o
processo de inferéncia, metodologia basilar na criagdo de agentes capazes de raciocinar sobre
incertezas, isto é, aqueles que geram respostas a partir de cendrios nos quais se conhece pouco

acerca do relacionamento entre variaveis.
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4 Modelagem da Aplicacao de Mineracao de
Dados Educacionais destinada a busca de
perfis de alunos em casos de evasao ou
retencao

4.1 Consideracoes Iniciais

Neste capitulo s@o apresentados pontos relativos as especificidades do projeto do sis-
tema académico da UFPA juntamente a selecdo dos dados e do processo de migracdo destes
a uma nova base. Em adi¢do, foram debatidas os procedimentos, ferramentas e metodologias

voltadas ao pré-processamento, transformacao e Mineracao de Dados do conjunto de amostras.

4.2 Base de dados do SIGAA

O Sistema Integrado de Gestdo de Atividades Académicas (SIGAA) € parte dos Siste-
mas Institucionais Integrados de Gestao (SIG) e informatiza os procedimentos da drea acadé-
mica através de médulos como: graduagdo, pds-graduacio (stricto e lato sensu), ensino técnico,
entre outros. O SIGAA foi adquirido pela Universidade Federal do Pard, por meio de um con-
trato firmado com a Universidade Federal do Rio Grande do Norte (UFRN); além disso outras
IFES e Institutos Federais (IF) também adquiriram o produto a fim de promover integracao

entre sistemas, processar dados e oferecer servigos da drea fim através de interface web.

Destaca-se que os dados empregados nesta pesquisa, apresentados na Sec¢do 4.3, sdao
advindos do médulo de graduagdo e, antes de estarem prontos ao Data Mining, passaram por
certas etapas como: migracao de dados, limpeza, pré-processamento e transformacgdo. As fases

descritas sdo discutidas com detalhes nas sessOes 4.4, 4.3 e 4.5.

4.3 Dados selecionados

Os dados selecionados a pesquisa sdo registros académicos oriundos do SIGAA, refe-
rentes a 157.298 discentes dos cursos de graduagdo da Universidade Federal do Pard, ingres-

santes até o ano de 2016. Desta quantidade, as amostras inconsistentes! foram removidas do

Nzo estavam de acordo com restri¢des ou semanticamente errados (por exemplo, idade menor que 10 anos)
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conjunto de dados finais, permanecendo 98.698 linhas. A Tabela 7 mostra os 31 atributos elegi-
dos, seus respectivos significados, os tipos dos dados e a indicacdo se a varidvel foi transformada

da base de dados original.

A forma de ingresso (forma_ingresso) pode assumir sete valores possiveis: Processo Se-
letivo (PS), Plataforma Freire (PARFOR), Mobilidade Externa (MOBEX), Mobilidade Interna
(MOBIN), Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM) e outras selecdes (OUTRAS) diferen-
tes destas citadas que foram ou ainda sdo aplicadas como critério de ingresso aos cursos de
graduacao da UFPA.

As varidveis de 13 a 19 representam os indicadores de rendimento académico acumu-
lado, estabelecidos no regimento da UFRN. Esses indices mensuram o desempenho dos alunos
da graduacdo e nos célculos consideram-se dados do histérico académico, tais como: quanti-
dades de reprovacdes, aprovagdes, trancamentos, cargas hordrias acumuladas e esperadas para
integralizacdo do curso, entre outros. A Universidade Federal do Pard, oficialmente (UFPA,
2013), implementa somente o Coeficiente de Regimento Geral (CRG), também denominado
Indice de Rendimento Académico (IRA). Contudo, neste trabalho avaliaram-se todos os indica-
dores implementados no SIGAA. As férmulas para calculd-los e os seus respectivos significados
estdo dispostos no Anexo A o qual foi extraido do Regimento da Graduagdo da Universidade
Federal do Rio Grande do Norte (UFRN, 2013).

Os atributos de 20 a 22 denotam a probabilidade de um discente formado nos ultimos
cinco anos possuir um dos indices académicos igual ou superior aos demais alunos pertencentes
ao mesmo curso e matriz curricular. Foram usados os indicadores MC, IRA e IEA, uma vez que
estes, em suas definicoes matemadticas e conceituais, aferem a eficiéncia do aluno durante o seu

percurso académico.

A média das notas obtidas pelo estudante em cada disciplina, em um periodo letivo, é
convertida em conceito, definido segundo a escala apresentada na Tabela 6. As varidveis inde-
xadas de 23 a 30 referem-se ao percentual de um determinado conceito de acordo com o periodo
de avaliacdo, seja este geral (acumulado por todo o curso) ou para o primeiro ano cursado. Por
exemplo, a varidvel perc_ins_primeiro_ano denota o percentual de conceitos do tipo INS obtido

pelo discente no primeiro ano de graduagao.

Quanto aos demais atributos, considerados intuitivos, podem ser consultados nas des-

cricoes dispostas na Tabela 7.

Tabela 6 — Correspondéncia entre a média das notas e o conceito

Conceito Intervalo da média
Insuficiente (INS) [0-4,99]
Regular (REG) [5-6,99]
Bom (BOM) [7-8,99]
Excelente (EXC) [9-10]
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Finalmente, o atributo 31 representa a classe a qual o discente pertence, cujos possiveis
valores sdo: “Formado”, “Evadido” e “Retido”. Os alunos considerados na classe “Formado”
sdo aqueles que conseguiram integralizar a carga hordria prevista pelo curso. Por sua vez, o r6-
tulo “Evadido” remete-se aos alunos que, por decisio propria ou processo de prescri¢ao previsto
em regimento da instituicdo, abandonaram a graduacao. Os estudantes com matriculas ativas no
SIGAA, porém que ultrapassaram um ano do prazo de conclusdo estabelecido no curriculo do
curso foram classificados como “Retido”. Existem na base de dados 65.758 (66,63%) amos-
tras referentes a classe dos alunos formados; 25.581 (25,92%) dos registros, pertencem aqueles

que desistiram dos estudos; e por fim, os alunos em reten¢do sdo menos representativos 7.359
(7,46%).

Tabela 7 — Varidveis selecionadas a pesquisa

Niimero Atributo Descrigio Tipo Processado

1 Sexo sexo que o discente pertence "M"ou "F"

idad luno i
’ ‘dade idade que o aluno ingressou no [14.70]

curso

. . informa se o discente estuda no
3 interior . . true ou false X
campus capital ou do interior

turno no qual o discente estuda,
4 turno sendo os possiveis valores: diurno {"D", "I", "N"} X
(D), integral (I) e noturno (N)

forma de sele¢@o pela qual o
5 forma_ingresso . . a0 p .q K {"PS", "PARFOR", "OU- | X
discente ingressou na universidade

TRAS",
"MOBEX", "PSE", "MOBIN",

"ENEM"}

Nimero de vezes que o discente- ..
6 numero_trancamento B inteiro X
trancou a matricula

. Numero de vinculos até o ingresso L.
7 numero_vinculos inteiro X
no curso atual

. Percentual de carga hordria
8 perc_ch_pratico . X [0,100]
dedicada as aulas préticas

Percentual de carga hordria
9 perc_ch_estagio . & . [0,100]
dedicada ao estagio

Percentual de carga hordria
10 perc_ch_teorico dedicada as aulas da modalidade [0,100]
presencial

O percentual das disciplinas
11 sem_ordem cursadas fora da ordem proposta [0,100] X

pelo curriculo do discente

Informa qual o semestre que o

12 primeiro_semestre_ocorr discente cursou pela primeira vez inteiro X
uma disciplina fora de ordem
13 mc Média de Conclusio [0,10] X
14 crg Coeficiente de Rendimento Geral [0,10] X
15 men Meédia de Conclusao Normalizada reais maiores ou iguais a 0. X
. Indice de Eficiéncia em Carga . . A
16 iech . reais maiores ou iguais a 0. X
Horéria
. {ndice de Eficiéncia em Perfodos . . L.
17 iepl . reais maiores ou iguais a 0. X
Letivos
18 iea Indice de Eficiéncia Académica reais maiores ou iguais a 0. X

X Indice de Eficiéncia Académica . R L.
19 iean . reais maiores ou iguais a 0. X
Normalizada
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Numero Atributo Descrigio Tipo Processado

Refere-se a probabilidade de um

discente formado nos ultimos 5

20-22 probabilidade_{indice}> anos possuir o indice académico [0,100] X

maior ou igual ao aluno avaliado
(Teste 7)

Refere-se ao percentual de um
23-30 perc_conceito_{tipo}>_{avaliacio}*| conceito conseguido pelo discente [0,100] X
dentro do periodo avaliado
31 status rétulos usados na classificagdo {"FORMADO", "EVADIDO", X
"RETIDO"}

4.4 Migracao de dados

A migracdo de dados foi realizada em 4 estdgios, devido sua complexidade de imple-
mentagdo e processamento. O primeiro passo expressa-se em fazer uma cépia® das tabelas do
banco de dados do SIGAA e restaurd-lo num outro servidor Linux. Essa escolha referente ao
sistema operacional baseado em Unix se deve ao fato deste disponibilizar ferramentas nativas as
quais permitiram automatizar muitas rotinas através de shell script. Apds esse procedimento, fo-
ram criadas algumas tabelas e fun¢des indicadas a suportar fases de selecdo, pré-processamento
e transformacdo dos dados empregadas nesta pesquisa. A sistemdtica descrita estd apresentada

na Figura 4.1 e esta € imprescindivel para outros estigios.

e
NS ] S
x| S
SIGAA Servidor Linux Atualizagdes Base de dados
& parcial
)

Figura 4.1 — Criag@o da infraestrutura da base de dados

No segundo estdgio, desenvolveu-se uma rotina em Bash Script (NEWHAM; ROSEN-
BLATT, 1998) que iniciou alguns processos concorrentes e paralelos os quais interagiram com
um conjunto de fungdes (functions), escritas em linguagem SQL. Cada processo manipulou
um segmento da base de dados, proporcional ao nimero de discentes da graduacio registrados
no SIGAA. A estratégia multiprocessada e concorrente adotada reduziu consideravelmente o

tempo de processamento de dados, o procedimento descrito estd apresentado na Figura 4.2.

A terceira etapa funciona essencialmente como a anterior, porém o conjunto de fungdes

desenvolvidas em SQL referem-se ao calculo de indices académicos (veja Secdo 4.3). E impor-

2indice = MC, IRA e I[EA

3tipo = INS, REG, BOM e EXC

“4avaliagio = Geral e Primeiro semestre

3> Dump é uma expressio de lingua inglesa empregada nesse sentido
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Processamento Paralelo Dados segmentados

e Concorrente

- e £

Bash Dados
Script Conjunto de fungdes SQL parcialmente
processados

Figura 4.2 — Migracdo dos dados de discentes da base do SIGAA ao novo servidor

tante frisar que um ambiente de programagdo paralela® e concorrente’ manipula essas fungdes.
Assim, denota-se da Figura 4.3 que a base de dados ndo foi segmentada, isto €, cada processo
executa o seu codigo sobre os dados completos, contudo recebe a sua funcao (cédigo SQL) de
célculo e salva o resultado em tabelas especificas.

Bash Conjunto de fungdes SQL 3
Script para calcular indices Dados com Indices
académicos Processamento Paralelo (QCademicos

e Concorrente

Figura 4.3 — Calculo dos indices académicos

Por fim, a quarta fase da migragdo diz respeito aos cdlculos das probabilidades dos indi-
ces académicos (veja Apéndice A). Optou-se pela programacdo sequencial, visto que a solu¢do
apresentou baixo tempo de processamento, ressaltam-se que as solucdes testadas — uma na lin-

guagem de programacdo Java e outra extensdo do banco de dados — se mostraram ineficientes

®mais de um processador recebeu alguns processos
7os processos na mesma unidade de processamento foram alocados de acordo com a politica de geréncia de
processo
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a carga de dados, uma vez que demoraram vdrias horas para realizar os célculos ou revela-
ram erros de representacdo matematica (overflow ou underflow). O mecanismo desenvolvido
traduz-se em submeter um Bash Script que conecta-se ao banco de dados e exporta um ar-
quivo em formato Comma-Separated Values (CSV) (SHAFRANOVICH, 2005) o qual contém
o identificador do aluno, o valor do indice académico, média e desvio padrao amostral do indice
académico dos alunos formados nos ultimos 5 anos. Posteriormente, esse arquivo € automati-
camente submetido ao software GNU Octave (GNU OCTAVE, 2016), projetado para realizar
varios cdlculos matematicos de maneira eficiente. Os valores sdo salvos em outro arquivo CSV,
sendo persistido em lote ao servidor de banco de dados. O processo se repete até que todos os

indices sejam computados. Toda a dindmica apresentada é mostrada na Figura 4.4.

A a
Octave uti para
’ \{alor d? _ célculo da probabilidade
indice, média por meio da fungdo
e desvio normcdf.

padrdo ‘I ’

A \__-/

\ @ Dados completos
] e

Extracaq Cesieacealco Probabilidade referente
discente

Bash Script ao indice e ao discente

Processamento Sequencial e
iterativo

Figura 4.4 — Interface do célculo das probabilidades entre banco de dados, Bash Script, arquivos CSV e a ferra-
menta matemdtica Octave.

4.5 Pré-processamento e Tranformagao

Os atributos selecionados (Tabela 7) foram inicialmente pré-processados durante uma
das fases apresentadas na Secdo 4.4. A Figura 4.5 mostra os passos restantes até a obtencao do
dataset usado na mineracao de dados. Inicialmente, o arquivo CSV resultante da etapa ilustrada
pela Figura 4.4, foi convertido em formato ARFF (Attribute-Relation File Format), o qual repre-
senta um arquivo de texto especifico da ferramenta Weka (WITTEN; FRANK; HALL, 2016),

desenvolvido pelo Departamento de Ciéncia da Computagdo da University of Waikato.

Os classificadores empregados neste trabalho, em suas implementa¢des, ndo manipu-

lam varidveis continuas, visto que estas necessitam estar discretizadas segundo alguma notagao.
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Dessa forma, utilizou-se o filtro do Weka voltado a conversio de valores numéricos em uma no-
tacdo categdrica e significativa aos algoritmos estudados. A estratégia adotada na discretizacao
foi a divisdao em intervalos arbitrarios com distribui¢ao igual de frequéncia, esta abordagem tem

a mesma finalidade da técnica Cross-Validation, isto €, evitar overfiting.

O conjunto de dados construido anteriormente ndo apresentava uma notagao intuitiva,
dessa maneira esta foi ajustada com o auxilio de um script de processamento de texto o qual
emprega algumas expressoes regulares compativeis com o editor Sed (Stream Editor) e AWK.
O produto do passo anterior, conforme denota a Figura 4.5 representa o ARFF utilizado no pro-
cesso de extracdo de conhecimento, cujo cabecalho € apresentado pelo Cédigo A.1 no Apén-
dice A.

weka.core.converter
s.CSVLoader

Dataset.csv Conversé&o entre formatos Dataset.arff

wekalfilters.unsuperv
ised.attribute.Discret
ize

Discretizagao

[N

Dataset.arff

= i

Dataset.arff Processamento de Texto

Figura 4.5 — Interface do cdlculo das probabilidades entre banco de dados, Bash Script, arquivos CSV e a ferra-
menta matemadtica Octave.

4.6 Data Mining

Durante a etapa de Data Mining, foram testados algoritmos classificadores, a partir
disso analisou-se a precisdo global (acurdcia) de cada um deles, para finalmente selecionar
aquele com taxa de acerto aceitdvel. Considerou-se ainda a sele¢ao do algoritmo dois critérios:
a representacdo dos resultados e o quanto esta informacgao pode ser interpretada por especialistas

e usuarios inseridos no dominio.

Quanto a estas finalidades, a Rede Bayesiana se mostra uma importante ferramenta,
pelos seguintes aspectos: representacdo grafica da relagcdo entre estados; a rede expressa o co-

nhecimento especialista acerca do dominio; e os resultados numéricos (probabilidades) podem
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ser visualizados através de graficos. Nesse sentido, os indutores foram testados quanto as mé-

tricas de desempenho com intuito de certificar a confiabilidade do algoritmo bayesiano.

A estratégia utilizada para segmentar a base de dados em conjuntos de treinamento e
testes, destinados a estimar precisdo e confiabilidade do modelo construido pelo classificador,
foi a validac@o cruzada com k conjuntos estratificada (stratified k-fold cross-validation), por ser
uma das mais empregadas em mineracdo de dados (HAN; KAMBER; PEI, 2012); detalhes do

funcionamento desta técnica podem ser consultados na Secao 2.9.

Os algoritmos de aprendizado supervisionado (REZENDE, 2005) empregados nesta
pesquisa estdo disponiveis no software Weka. Os classificadores estdo divididos de acordo com
as seguintes abordagens: drvores de decisdo, probabilisticos, baseados em instancias, baseados
em funcdes e redes neurais artificiais. A Tabela 8 apresenta todos os métodos experimenta-
dos, as respectivas abordagens de constru¢cdo do modelo e a configuracao dos parametros de

execucdo, sendo estes default da ferramenta.

A ferramenta Weka tem algumas caracteristicas que legitimam a sua utilizacdo nesta
pesquisa: 1) codigo-fonte aberto (open source), permitindo integracdo e customizacdo do soft-
ware de acordo com as necessidades do desenvolvedor; ii) isenta de pagamento de licencas;
ii1) flexibilidade, visto que ela tem sido aplicada nos dltimos anos em numerosos dominios;
iv) possui componentes voltados ao pré-processamento, mineracao de dados e visualiza¢do dos
resultados; v) possibilita a interagdo do usudrio por meio de interfaces graficas, extensdes co-
dificadas a partir da API (Application Programming Interface) em Java ou em batch através de

Scripts.

Tabela 8 — Parametros configurados nos algoritmos classificadores

Algoritmos Parametros

Naive Bayes Nao se aplica

Redes Bayesianas (Bayesian Network) Algoritmo de construcd@o da rede: K2;
Maximo niimero de pais em cada nés 5

K-Nearest Neighbor (KNN) K=1

Support Vector Machine (SVM) Fungio kernel gaussiana: exp(—y+ [u—v[?);
C=1;
Y= 1/k, seja k o nimero de instancias.

Multilayer Perceptron Tipo Backpropagation;

Funcdo de ativagdo sigmdide;
Nimero de épocas = 500;
Taxa de aprendizado = 0.3;

Momentum Rate = 0.2.

C4.5 Minimo de instincias por folha = 2;

Limite de confianca para prunning = 25%
Numero de iteragdes = 100;

Random Tree Profundidade méxima da drvore ilimitada;

Minimo de instincias por folha = 1.
Numero de iteragdes = 100;

Random Forest Profundidade maxima da arvore ilimitada;

Minimo de instancias por folha = 1.

Classification And Regression Trees (CART) | Numero maximo de instincias em nés terminais = 2
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4.7 Consideracdes Finais

Neste capitulo foram discutidos os procedimentos e ferramentas relacionadas a modela-
gem da aplicacdo de minera¢do de dados educacionais proposta nesta pesquisa. Apresentaram-
se os atributos selecionados e os métodos de transformacgdo e processamento de dados, além
disso os algoritmos indutores (Tabela 8) foram adotados em todas as andlises como critério de
comparagdo e garantia de confiabilidade dos modelos baseados em Redes Bayesianas. O data
set alcangado apds a execugdo dos mecanismos apresentados foi aplicado em trés estudos de

casos os quais sao discutidos em suas especificidades no Capitulo 5.
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5 Resultados

5.1 Consideracdes Iniciais

Neste capitulo sdo discutidos os resultados advindos de trés Estudos de Caso, detalha-
dos nas se¢des 5.3 a 5.5. Os resultados, referentes a inferéncia bayesiana (Secao 3.9), debatidos
neste capitulo sdo variagdes das probabilidades da varidvel aleatéria antes e apds um conjunto
de evidéncias, esta abordagem permite visualizar a tendéncia em relacio ao crescimento e de-

crescimento de um conjunto de configuragdes e as classes de alunos.

5.2 Processo de Inferéncia

O processo de inferéncia bayesiana utilizada ao longo deste capitulo é apresentado nesta
se¢do. Matematicamente, denotam-se as varidveis aleatorias por X; € os eventos xj;, sendo o
intervalo j, conseguido da discretizacdo dos dados em X;. Constata-se ainda que a classe de
alunos foi representada especialmente por C, onde os valores possiveis (eventos) foram expres-
sados por ¢, onde k varia de 1 até a quantidade de classes ¢ (r=3). Dadas as condi¢Oes supra-
mencionadas, combinaram-se as evidéncias factiveis sobre x;; e verificaram-se as saidas de Cy.
A Equacdo 5.1 demonstra o célculo das variagdes de Cy, dada probabilidade inicial P(Cok) e a

inferéncia P(Cy,Xj,1,..-,Xj,i,Xj,1,---,Xn,i), @ combinacdo de n varidveis.

AP(Ck> = P(Ck,xh],... ,lel-,xjn] goos ,xnl,-) —P(C()k) (51)

Por consequéncia da Equacéo 5.1, quando AP(Cy) > 0, significa um acréscimo na pro-
babilidade da ocorréncia de Ci, em outras palavras, aumenta a tendéncia de o discente pertencer
a classe k. Pelo contrério, AP(Cy) < 0 remete um decréscimo nas chances de o aluno se tornar
do rétulo avaliado. Ressalva-se a inexisténcia de probabilidade negativa (Axioma 1), conquanto
neste trabalho a semantica de variacao negativa ou positiva estd intrinsecamente correlacionada

a diminui¢ao e aumento, respectivamente.

5.3 Estudo de Caso |

O primeiro estudo de caso evidencia os resultados de duas andlises. A primeira trata
de verificar o impacto do indice académico IEA, por retratar a mensuragdo do quio eficiente é

um aluno na graduacdo. A outra projecdo dos dados diz respeito a descobrir padrdes relativos
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aos conceitos BOM e INS, essa op¢do baseia-se na hipétese de que as notas particularmente no
primeiro ano de graduagdo fornecem um progndstico de como serd o desempenho de um aluno

ao longo do curso.

5.3.1 Analise de desempenho dos algoritmos

A Tabela 9 apresenta os 9 algoritmos e as métricas usadas: tempos para treinar e testar
modelo, acuricia, coeficiente Kappa e raiz do erro médio quadratico (Root Mean Square Er-
ror — RMSE). Os resultados mostram que a melhor solucdo foi conseguida através do indutor
Random Forest cuja acuricia superou 87%, ndo obstante o algoritmo de Redes Bayesianas re-
velou precisao global proxima de 86% e tempos aceitdveis para construcio e testes do modelo,
além disso este algoritmo obteve valor de estatistica Kappa igual a 0,6961, considerado um
nivel substancial de concordancia interobservador. A Rede Bayesiana ainda demonstrou baixo
RMSE (0.2658) quando comparada as outras solucdes. Destaca-se que aplicacdes nas quais o
tempo de processamento € considerado requisito crucial ao dominio, solu¢cdes como Multilayer

Perceptron e SVM sao consideradas invidveis, embora apresentem boas taxas de acerto.

Tabela 9 — Métricas de desempenho geral dos classificadores

Algoritmos ;l;ilil:ll())o(s)para Tempo para teste (s) | Acuracia (%) | Kappa | RMSE
Naive Bayes 0.31 2.14 78.7736 0.5688 | 0.353
Bayesian Network 6.77 1.26 85.865 0.6961 | 0.2658
KNN 0.29 1153.27 83.8041 0.6483 | 0.3103
SVM 1418.69 1288.21 86.6938 0.6999 | 0.2978
Multilayer Perceptron 4739.78 3.56 86.2054 0.7048 | 0.2762
C4.5 1.62 1.44 86.2449 0.6984 | 0.2775
Random Tree 0.55 1.48 80.5021 0.5924 | 0.3542
Random Forest 12.31 8.24 87.1102 0.7118 | 0.2529
CART 236.39 0.63 86.5104 0.7023 | 0.2646

Diferentemente do método Naive Bayes, por exemplo, que serve como um classificador
natural, a rede Bayesiana necessita ter uma boa precisdo para ser aplicado ao dominio, e os
testes comprovaram a sua eficiéncia quando comparada as técnicas cldssicas. A escolha pela
rede Bayesiana € satisfatéria aos objetivos desta pesquisa, porquanto, neste experimento: nao
penalizou tempo de construcdo e testes do modelo; demonstrou taxa de acerto adequada se
confrontada as demais; e agrega conhecimento especialista sobre o dominio em representacao
grafica. Diante do exposto, apresentam-se na Subsecdo 5.3.2, a geracao da RB e o conhecimento

extraido da prépria topologia da rede, por intermédio da inferéncia probabilistica.

5.3.2 Andlise da evasao e retencdo via Redes Bayesianas

Foram selecionados os 14 atributos mais relevantes, dispostos na Figura 5.13, além da
classe (status), de acordo com ganho de informac¢ao (HAN; KAMBER; PEI, 2012). Apés a re-

duc¢do no numero de varidveis, aferiu-se novamente a acuricia do algoritmo Bayesian Network,
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apresentando precisdo de 83,5%, ratificando a sua robustez. O algoritmo K2 foi empregado
para constru¢do da topologia da rede, atingindo-se maior precisao global com o parametro de

numero esperado de pais por né definido a 5.

A Figura 5.1 mostra a rede Bayesiana resultante, as cores de fundo dos nodos estdo di-
ferentes com propdsito de agrupar os tipos das varidveis conforme seus significados no dominio
de aplicacdo. Os elementos em laranja, verde e azul sdo respectivamente, indices académicos,
probabilidades de o discente possuir o valor indice académico menor ou igual aos formados, e

os percentuais avaliados para determinado conceito (notas). O status estd em fundo amarelo.

probabilid

numero_tr
ancame...

Figura 5.1 — Rede Bayesiana construida para analisar a evasio e retencdo no ambito educacional

A partir da rede apresentada na Figura 5.1, percebe-se que o desempenho estudante de-
pende diretamente do nimero de trancamentos, do Indice de Eficiéncia Académico (IEA), da
probabilidade em relacdo a este indice, e do percentual de reprovagdes durante todo o curso.
Com efeito, essas relacdes fazem sentido, uma vez que o aumento do niimero de trancamentos
e baixo IEA implica, consequentemente, em uma elevagdo na probabilidade do indice (proba-
bilidade_iea); isto €, o discente fica abaixo da expectativa de conclusdo dos estudos em tempo
habil, ou ainda de concluir do curso. Vale destacar que, a partir da topologia apresentada, outras

interpretacdes sdo possiveis e vdlidas no contexto pesquisado.

Para a inferéncia Bayesiana, escolheram-se os atributos IEA (iea) e nimero de tranca-
mentos (numero_trancamento) visando quantificar o efeito inverso entre o indice e a interrupc¢ao
da matricula. Os estados, de todas as varidveis, foram conseguidos por intermédio da discreti-
zacao com distribui¢do uniforme de frequéncia, sendo que numero_trancamento e iea tiveram,
respectivamente, trés e quatro intervalos para conversao de um dominio continuo em discreto,
essas quantidades foram determinadas apds anélise da frequéncia das amostras em determinado

intervalo.

As Figuras 5.2 a 5.4 representam os graficos das variagcdes de probabilidade, compara-
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tivamente por classes de discentes, nimero de trancamento e evolucdo do IEA.

Depreende-se do gréafico da Figura 5.2 que alunos sem trancamento possuem mais chan-
ces de graduar-se 2 medida que o IEA aumenta. O intervalo do indice de eficiéncia académica
entre 3,905 e 6,435, revela um importante diagndstico — nesta faixa acentuam-se as possibilida-
des de diplomacao (7,6%), atingindo o valor maximo (28,2%) com o indice variando de 7,975
até 10. Por sua vez, o aluno que conseguiu IEA entre 0 e 3,95, incrementa em aproximadamente
11,5% as possibilidades de abandonar os estudos. Portanto, o cendrio desejavel ocorre a um IEA
superior a 7,975, pois neste caso ha acréscimo de quase 30% de o aluno formar-se e ha redugao

de 25,9% para evasao e 6,1% a retencao.

0.3
0.2
0.1
0
9
— -0.1
Q
<
-0.2
-0.3
—— Formado
-0.4 —&o— Evadido
1 —6— Retido
-0.5 L L !
[0-3.95] (3.905-6.435] (6.435-7.975] (7.975-10]

Indice de Eficiéncia Académica (IEA)

Figura 5.2 — Variagéo da probabilidade de o discente, sem trancamento de matricula, pertencer a uma das classes
de acordo com a variag@o do Indice de Eficiéncia Académica

Conforme ilustra o grafico da Figura 5.3, alunos com exatamente 1 trancamento tém
suas possibilidades de formatura significativamente reduzidas (-57,2%), caso possuam IEA va-
riando de 0 a 3,95, apds este valor acentuam-se as chances de diplomagdo (em torno de 9,2%),
contudo sem grande expressividade se comparado ao caso anterior, isto €, sem trancamento de
matricula. No segundo intervalo (representado por (3.905-6.435]) visualiza-se o primeiro de-
créscimo (-11.5) da classe de alunos evadidos, atingindo o valor minimo onde as chances de

formatura sao maximas, ou seja, com variagdo do IEA de 7,975 até 10.

Ap6s 1 trancamento, hd um aumento 64,5% para evasiao, caso o aluno possua até 3,95%
de indice de eficiéncia académica e atenua-se, ao passo que este indicador cresce, até 22,8%,
de acordo com a Figura 5.4. A variacio da probabilidade a formatura nio atingiu em nenhum
momento valor positivo, isto €, na pratica a interrup¢ao da matricula por mais de uma vez dimi-
nuem drasticamente as chances de o aluno conseguir a diplomagao, elevando consideravelmente

as chances da desisténcia.
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Figura 5.3 — Variacdo da probabilidade de o discente, com 1 trancamento de matricula, pertencer a uma das classes
de acordo com a variagdo do Indice de Eficiéncia Académica
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Figura 5.4 — Varia¢do da probabilidade de o discente, com niimero de trancamentos de matricula superior a 1,
pertencer a uma das classes de acordo com a varia¢do do Indice de Eficiéncia Académica

As Figuras 5.5 a 5.8 representam os grificos das variacOes das probabilidades para
classe de alunos, consoante ao percentual de conceitos do tipo BOM e INS no decurso do
primeiro ano de graduagdo. O eixo das abscissas (horizontal) estdo as categorias discretizadas
da variavel perc_conceito_bom, enquanto no eixo ordenado (vertical) estdo os valores probabi-
listicos. Salienta-se que os graficos evidenciam os resultados da inferéncia de um status dadas

as evidéncias das possiveis taxas de reprovagdo e conceitos do tipo BOM.
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O grafico da Figura 5.5 aponta um acréscimo superior a 20% nas chances de o discente
graduar-se, caso haja aprovacdo em todas as disciplinas matriculadas no decorrer do primeiro
ano de estudo, sem realizacdo de trancamento de matricula. Tais consideracdes apontam maior
variagdo de probabilidade (22,5%), caso o discente supere 51,985% de conceitos BOM em re-
lacdo as outras notas obtidas. Convém salientar, o aproveitamento total no decurso do primeiro
ano e a ndo interrup¢ao da matricula acrescentam as chances de o discente concluir os seus estu-
dos. Ainda pertencente a essa situacdo, examina-se que o trancamento de matricula, as chances
de o discente concluir os estudos sdo variacdes negativas, ou seja, diminuem a propor¢ao que
o aluno obtém menos conceitos BOM, amplificando as possibilidades de evasdo, as quais sao
maiores (16,3%) com até 20,02% de notas desse tipo.
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Figura 5.5 — Variacdo da probabilidade de o discente, sem reprovagdes no primeiro ano de curso, pertencer a uma
determinada classe (por situacdo da matricula)

Ao percentual de INS de até 13,8% (Figura 5.6), atenta-se que o aumento de 16% nas
chances de formatura se configuram em uma faixa acima de 51% no percentual de notas do tipo
BOM. Ao levar em consideragdo esta perspectiva, ¢ importante situar que sob essas mesmas
condic¢des, todavia sem reprovacdes, a alteracdo probabilistica supera o valor citado (22,5%).
Um outro aspecto refere-se a retencao, a qual ndo demonstra muita variacao (aproximadamente

3% de acréscimo), porém € maior se confrontado ao cendrio sem reprovagoes.

A partir do grafico da Figura 5.7, infere-se que reprovacdes entre 13,8% e 38,97% acen-
tuam a probabilidade de evasdo (maior variacdo de 33%) a menores taxas de conceitos BOM,
ao passo que reduz-se a medida que este percentual cresce. Neste cendrio, as possibilidades
de formatura sofrem decréscimos (todas negativas) em situacdes de trancamento e possuem a
maior variagdo proxima de 4,9% (sem trancamento de matricula). Um exemplo claro disso tam-
bém pode ser visualizado na Figura 5.8, onde ha a relacio entre a taxa de conceitos BOM e a

variagdo da probabilidade para os casos de reprovacdes que superam 38,97%. Nesse sentido,



Capitulo 5. Resultados 52

0.2 T T 0.2 T T
—%— Formados (sem trancamento)
—&— Retidos (sem trancamento)
0.15 F i o015 L —o&— Evadidos (sem trancamento) /jf
0.1} ]
0.1 i
0.05 |- 4 3

>\9\9\4 0.05 | 1

—  0f A .
G —¥— Formados (com trancamento) N
E: —=<— Retidos (com trancamento) E: 0
q 0.05 —&— Evadidos (com trancamento) 4
-U.Uo - 1
-0.05
-0.1+ 4
-0.1
-0.15
0ol -0.15
-0.25 L L -0.2 . .
[0-20.02) [20.02-36.825) [36.825-51.985) [51.985-100] [0-20.02) [20.02-36.825) [36.825-51.985) [51.985-100]
Percentual de Conceitos BOM (primeiro ano de curso) Percentual de Conceitos BOM (primeiro ano de curso)

Figura 5.6 — Variacdo da probabilidade de o discente, 13,8% de conceitos insuficientes no primeiro ano de curso,
pertencer a um determinado status (por situacdo da matricula)

as chances de evasdo e retencdo podem ser detectadas ainda no primeiro ano de estudo e es-
tao atreladas a disparidades entre boas notas e reprovagdes, somando-se a isso a interrupg¢ao da

matricula em componentes curriculares (trancamento).
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Figura 5.7 — Variagio da probabilidade de o discente pertencer a um stafus, com percentual de conceitos insufici-
entes no primeiro ano do curso entre 13,8% e 38,97% (por situagdo da matricula)
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Figura 5.8 — Variacdo da probabilidade de o discente pertencer a um status, com percentual de conceitos insufici-
entes no primeiro ano do curso superior a 38,97% (por situacdo da matricula)

5.4 Estudo de Caso Il

Neste estudo de caso analise-se 0 nexo entre atributos idade, turno, indicadores acadé-
micos (crg e mc), ingresso (forma_ingresso) no curso e a situacdo do aluno (status) em refe-
réncia ao prosseguimento dos estudos. Para esta finalidade emprega-se a mesma base de dados,
todavia reduzindo-se o nimero de atributos na composi¢do da rede, j4 que muitos nés dificultam

a interpretacao dos resultados.

5.4.1 Avaliagdo da Rede Bayesiana

A rede conseguida, incluindo-se 9 atributos, com auxilio do algoritmo K2 é mostrada
na Figura 5.9. Depreende-se do grafo a dependéncia entre os atributos furno, interior e mc da va-
ridvel idade. Outro fator observado diz respeito a associa¢do da forma de ingresso (forma_ingresso),
nimero de trancamentos e nimero de vinculos do campus onde o discente estd matriculado.
Estas relacdes sdo contundentes, alunos mais novos estdao vinculados a turnos da manha ou da
tarde, enquanto que aqueles com mais idade e, em geral, desempenham atividades laborativas
tendem a estudarem em horarios noturnos. Em razao dessa realidade e ainda inspecionando a to-
pologia da rede, o turno interfere em questdes relacionadas ao trancamento, consequentemente,

isto afeta o rendimento geral e a situacdo (status) na universidade.

As Figuras 5.10 a 5.12 apresentam os graficos das variagdes de probabilidades a in-
feréncia bayesiana segundo o campus e as principais formas de ingresso existentes durante a
histéria da universidade. Esta opcdo é uma parte do conhecimento passivel de extracao da rede,

fato que releva a entrada na instituicao e seus mais variados campi.
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Figura 5.9 — Rede Bayesiana construida a partir de atributos idade, turno, numero_trancamento, interior, nu-
mero_vinculos, indicadores académicos e forma de ingresso

Graficamente observa-se por meio da Figura 5.10 que os alunos da capital ingressantes
pelos antigos processos seletivos (PS) possuiam um aumento de 8,4% de chances a formatura,
porém vale destacar que esta modalidade de ingresso na instituicao foi extinta, dessa forma, nos
préoximos anos ndo mais haverd alunos com matriculas ativas que ingressaram na IES por inter-
médio do PS. Outro ponto relevante refere-se ao Plano Nacional de Formac¢do dos Professores
da Educacao Basica (PARFOR), os alunos dos campi do interior possuem 5,4% a mais de pro-
babilidade em formarem-se, quanto aos discentes do capital ha reducao (-3,4%) neste nimero,

o qual representa o segundo menor.

A maior reducdo probabilistica se configura, aos discentes da capital, ingressantes pelo
Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM), aproximadamente 25,8%, todavia esta realidade
deve ser acompanhada continuamente pelos gestores porque o ENEM estd implantado ha pou-
cos anos na UFPA e com mais dados histéricos serd possivel otimizar a andlise acerca desta
selecdo. Cabe avaliar que, para todas as formas de ingresso, os discentes dos campi do interior

sd30 mais propensos a formatura.

O gréfico ilustrado na Figura 5.11 evidencia a propensdo a evasio para discentes da ca-
pital ingressantes pelas mobilidades interna (MOBIN) e externa (MOBEX), cujas variagdes em
probabilidades sdo respectivamente 18,1% e 21,1%. Ambas as formas de entrada a universidade
destinam-se a alunos externos (MOBEX) ou internos (MOBIN) a institui¢do, os quais preten-
dem trocar de cursos, diante desse contexto € vélido argumentar que tais estudantes ja desistiram
de pelo menos uma graduacao e ficam mais vulnerdveis a ocorréncia deste fato novamente, por

motivos que devem ser minunciosamente analisados dentro do contexto académico. Fato similar
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Figura 5.10 — Variacdo da probabilidade concernente a formatura de acordo com o campus e forma de ingresso

ocorre com alunos do Processo Seletivo Especial (PSE), todavia com menor frequéncia (6,5%).
Acrescente-se, ainda, que os resultados ratificam a discussdo anterior acerca do PARFOR, ou
seja, os estudantes, independente do municipio, tornam-se menos propensos a abandonarem os
estudos (redugdo de mais de 20%). A reten¢do, por sua vez, € um problema mais evidente, a
partir do grafico da Figura 5.12, aos ingressantes da capital pelo ENEM (32,9%), acompanhado
do PSE (10,3%) e PARFOR (23,9%).

5.5 Estudo de Caso Il

Neste estudo de caso, expde-se a conexao das problemdticas da evasdo e retencdo com
os cursos de ciéncias exatas cujo nimero de reprovagdes sao elevados. Em virtude disso, novos
atributos foram empregues nos experimentos, além daqueles organizados na Tabela 7, totali-

zando 37 variaveis em 8.839 amostras.

A Tabela 10 mostra o novo conjunto de dados, os atributos 31 a 33 expressam os totais
de reprovacdes nas disciplinas de cdlculo, a saber I, II e III respectivamente. O fato motivador
a selecdo dessas varidveis vincula-se a conjuntura de que muitos alunos desistem ou excedem
o periodo ideal para conclusdo do curso por ndo alcangcarem éxito nessas disciplinas iniciais
e basicas da formagdo de muitas carreiras académicas. Vale destacar que este estudo € expan-
sivel a outras dreas de conhecimento, decorrente da necessidade de gestores de faculdades ou

institutos.
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Figura 5.12 — Variacdo da probabilidade concernente a retencio de acordo com o campus e forma de ingresso

Os atributos 34 e 35 denotam a quantidade de reprovacdes em disciplinas com maior

e menor indice de reprovacdes no curso avaliado, respectivamente. Esta varidveis, em tese,
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indicariam o desempenho do aluno em componentes curriculares de acordo com o seu grau de
complexidade. No decurso do pré-processamento foi imposta uma restri¢do na qual julgaram-
se imprescindiveis as disciplinas que tiveram mais de 300 reprovacdes. O atributo 36 retrata
a drea de conhecimento onde o curso estd inserido, para os casos analisados sdo permitidas

engenharias, matemadtica e estatistica e outras menos especificas.

Tabela 10 — Varidveis selecionadas a pesquisa

Nimero Atributo Descricao Dominio
. Niuimero de reprovagdes em cdlculo | . .
31 repro_calculoi I inteiros
.. Numero de reprovagdes em cdlculo | . .
32 reprov_calculoii I inteiros
33 reprov_calculoiii Numero de reprci\IIIa coes em cdlculo inteiros
Niumero de reprovagdes na
34 reprov_disciplina_facil disciplina com menor indice de inteiros
reprovagdes no curso
Niimero de reprovagdes na
35 reprov_disciplina_dificil disciplina com maior indice de inteiros
reprovagdes no curso
36 area_conhecimento Area do curso de exatas "MATEMATICA_ESTATISTICA",
"ENGENHARIAS" e "OUTRAS"
5.5.1 Andlise de desempenho dos algoritmos

O desempenho dos algoritmos foram avaliados, similarmente ao que foi efetuado na Sub-
se¢do 5.3.1. Os resultados apontam maior precisdo do classificador SVM (85,1567%), todavia
repetidamente a Rede Bayesiana revelou precisdo global admissivel (83,5728%) ao dominio,
embora seja inferior aquela do Estudo de Caso I (85,865%). Em face disso os nimeros dis-
postos na Tabela 12 seguem anélises correlatas as debatidas na Subse¢do 5.3.1, o que deve ser
evidenciado é a capacidade e validacao das redes bayesianas ao dominio, frente aos demais

algoritmos cldssicos empregados na literatura.

Tabela 12 — Métricas de desempenho geral dos classificadores para o novo dataset

Tempo para

Algoritmos treino (s) Tempo para teste (s) | Acuracia (%) | Kappa
Naive Bayes 0.41 0.54 75.5628 0.4954
Bayesian Network 2.04 0.53 83.5728 0.619
KNN 0.4 18.49 80.5295 0.5582

SVM 15.51 13.63 85.1567 0.6314

C4.5 0.84 0.45 82.8827 0.5916
Multilayer Perceptron 1273.54 1.1 83.7764 0.6269
Random Tree 0.69 0.39 76.0493 0.4644
Random Forest 2.13 0.89 84.6476 0.6155
CART 39.75 0.23 83.9348 0.6082
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5.5.2 Analise da evasao e retencao via Redes Bayesianas

A topologia da rede, mostrada na Figura 5.13, foi conseguida por meio do método K2,
com o nimero maximo de pais igual a 3 e a esta configuracdo o algoritmo Bayesian Network
atingiu precis@o global superior a 82%. Foram selecionadas 11 varidveis, tendo como objetivo
a simplificacdo da rede, particularmente voltada ao entendimento do dominio estudado. Além
das varidveis especificas a este Estudo de Caso, organizadas na Tabela 10 e indicadas em fundo
de cor amarela na rede; inseriram-se o crg, probabilidade_ira, idade e numero_trancamento.
Essa predilecdo se deu pelo motivo de empenhar-se em conseguir uma combinacdo de efeitos
de indicadores académicos individuais e comparativos; e atributos concernentes a performance

nas disciplinas de célculo e daquelas associadas a um grau de dificuldade para aprovagao.

area_conhecim

numero_tranca
mento

probabilidade_ira

reprov_disciplin
a_facil

reprov_disciplin
a_dificil

reprov_calculoii

reprov_calculoiii

Figura 5.13 — Rede Bayesiana construida pelo método K2 tendo como base os alunos de Ciéncias Exatas

A topologia da rede (Figura 5.13) oportuniza a interpretacao acerca da ligacao entre atri-
butos e dominio de aplica¢do, assim nota-se, por exemplo, que a faixa etaria pode ser influente
na escolha da drea de conhecimento na qual o estudante ingressa na universidade. Observa-
se ainda a influéncia da disciplina de Célculo I nas subsequentes II e III, ratificando o que se
vivencia na pratica em muitos cursos de ci€ncias exatas, por vezes discentes sem €xitos em

componentes curriculares basicas a graduacdo pretendida tornam-se incapazes de prosseguir
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nos estudos. O exame da rede em seus nds e arestas (ou ramos) concede outras dedugdes que,

dependendo do conhecimento do especialista, podem ter fundamento no contexto estudado.

Para a inferéncia bayesiana foram testados todos os atributos relativos a reprovacido em
disciplinas juntamente as dreas de conhecimento, a saber: Matemadtica e Estatistica; Engenharias
e; outras, englobando fisica, quimica e graduacdes que possuem componentes de cdlculos. Os
resultados conseguidos sdo similares quanto a interpretacdo, possuindo obviamente pequenas
variagdes numéricas, dessa forma ndo serdo debatidos todos os graficos nesta subsecdo. Por

conseguinte, a reprovagdo € debatida sob o enfoque de Célculo I.

As Figuras 5.14 a 5.16 ilustram os gréficos, de acordo com a drea de conhecimento das
ciéncias exatas, das variagOes das probabilidades sob o nimero de reprovacdes em Cdlculo 1. De
modo geral, infere-se que o crescimento das chances de evasdo e reten¢do crescem na mesma

proporcao do acréscimo da quantidade de reprovacdes em Calculo 1.

A Figura 5.14 possui o grifico da variacdo de probabilidade apds a inferéncia, dadas
condi¢des de reprovacdes em Célculo I e ingresso nas dreas de Matematica ou Estatistica. Nota-
se que apds duas reprovagdes, tanto as chances de evasdo quanto retencdo tornam-se acima de
10%. Por sua vez, sob as mesmas condicdes, a possibilidade de formatura tende fortemente a
reduzir-se (-19,1%).

0.1

0.05
0 —&— Evadido
—¥— Formado
%\ —o— Retido
— -0.05
Q
<
-0.1
-0.15

-0.2 L 1
<1 2 >2

Totais de reprovagoes

Figura 5.14 — Variacao de probabilidade concernente a reprovagdes na disciplina de Calculo I, dado que o aluno e
de Matemadtica ou Estatistica

O comportamento grafico aos alunos das engenharias é similar ao apresentado anteri-
ormente, porém a evasdo torna-se consideravelmente mais provavel (24,7%) de acontecer se
comparada ao caso de Matemadtica e Estatistica, ja a retencdo € pouco visualizada (6%) para
estudantes das engenharias. A condi¢do de formatura apresenta, por consequéncia, o maior de-

créscimo, aproximadamente 30,1%. Conforme a Figura 5.16 a proporcao que eleva a quantidade
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de reprovacdes, as demais dreas das ci€ncias exatas demonstram crescimento maximo de 20,5%
a evasdo e decrescimento proximo a 25,5% na possibilidade de conclusdo da graduacao.

0.3
0.2

0.1

—&— Evadido
—¥— Formado
—o&— Retido

-0.4 L 1
<1 2 >2

Totais de reprovacoes

Figura 5.15 — Variacdo de probabilidade concernente a reprovagdes na disciplina de Célculo I, dado que o aluno e
estudante de Engenharia
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Figura 5.16 — Variagdo de probabilidade concernente a reprovacdes na disciplina de Calculo I, dado que o aluno e
estudante de outras areas de ciencias exatas

5.6 Consideracoes Finais

Este capitulo foi essencial a exposi¢cao de trés estudos de caso nos quais sdo abordados

os padrdes extraidos apds o processo de inferéncia bayesiana, além disso, a eficiéncia do método
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bayesiano foi atestada em comparacao aos algoritmos cldssicos do aprendizado supervisionado.
Em suma, os resultados foram suficientes aos designios deste trabalho, pois foi permitido com-
preender o relacionamento entre a problemadtica e as varidveis, sob a premissa do uso de uma

metodologia objetiva, eficiente e de facil entendimento ao usudrio inserido no dominio.
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6 Conclusoes

Esta pesquisa proporcionou o entendimento a respeito das problemdticas da evasdo e
reten¢do. Os referenciais tedricos correlatos desenvolvidos na academia nos dltimos anos foram
imprescindiveis as buscas de métodos e ferramentas habeis a avaliagdo dos percalgos ligados
a formacgdo de alunos da graduacdo do ensino presencial da Universidade Federal do Pard. A
metodologia empregada aos propdsitos estabelecidos foi o processo de Knowledge Discovery
in Database, tendo um grande volume de dados académicos registrado nas bases de dados
académicas da instituicdo, dessa forma pode-se depreender novos padrdes relativos aos fatores

dificultadores a conclusao dos estudos.

Em adicdo, primou-se pela capacidade de expressar esses padrdes de maneira concisa
em uma estrutura onde fosse possivel também aplicar e, concomitantemente, extrair conheci-
mento de especialistas. Diante do exposto, priorizou-se a escolha da Rede Bayesiana em razao
de atender a essas exigéncias, além disso € permitida uma representacao hierdrquica entre va-
ridveis e atribuicao de probabilidades a determinado evento por meio de evidéncias em relagdo

a algo que se sabe (ou pretende descobrir) sobre o dominio.

A contribui¢do mais significativa deste trabalho ao dominio de aplicagdo consistiu na
utilidade dos padrdes obtidos, importantes ao processo de tomada de decisdo por parte de gesto-
res e pesquisadores em educagdo, sobretudo aqueles empenhados no entendimento na evasao e
retencdo. Em adicdo, a aplicacdo de rede bayesiana em cendrios educacionais, especificamente
no caso da UFPA, evidenciou a flexibilidade e robustez dessa metodologia, fato que permitira

uma gama de possibilidades voltadas ao aprimoramento e expansao deste estudo.

Assim, os resultados conseguidos em trés estudos de caso, foram bastantes satisfatorios
e as metas inicialmente atingidas. Em todos os casos, a Rede Bayesiana apresentou acurdcia su-
perior a 80%, evidenciando a sua robustez a capacidade de resolu¢@o de problemas em diversos
dominios. Outro ponto que cabe relevancia refere-se as topologias aprendidas pelo algoritmo
K2, as quais mostraram-se contundentes quanto a semantica das observacdes vivenciadas no
cotidiano de muitos alunos inclinados ao abandono do curso ou a extrapolagcdo do tempo ideal

da diplomacdo.

Contudo, ¢ valido destacar as dificuldades existentes a aquisicdo e selecdo de atribu-
tos, por alguns motivos: certos dados, em especial, s6cio-econdmicos quando registrados, nao
0 sdo de forma centralizada, em geral, estdo dispersos em variadas bases de dados; mecanismo
de coleta sem validagao ou migracdo provenientes de sistemas legados, acabam por vezes, tor-

nando alguns dados inconsistentes; € o proprio questionamento discutido na drea de Mineracao
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de Dados Educacionais acerca de quais varidveis ou caracteristicas merecem relevancia para
estudo. Embora os resultados supramencionados tenham sidos de grande valor a academia, é
basilar a sua expansao através de novas pesquisas, dentro de outros contextos, a fim de conso-
lidar respostas a novos questionamentos, certamente, ainda presentes relativamente a evasio e

retencao.

A Universidade pode empregar a metodologia e os resultados conseguidos nesta disser-
tacdo para elaboracdo de politicas de combate a evasdo ou retencdo, visando principalmente a
implementa¢do de mecanismos que monitorem continuamente alunos em condi¢des adversas a
formatura. Assim, a instituicao podera oferecer suporte aos discentes com potenciais problemas

a formacdo académica durante o periodo de graduacao.

6.1 Trabalhos Futuros

Para trabalhos futuros, planeja-se o desenvolvimento de um sistema web que suporte a
criacdo de redes bayesianas por diversos métodos de aprendizado de estruturas e inferéncia em
tempo real com interface de exportacdo de padroes extraidos. Outros requisitos indispensaveis

ao projeto estao listados a seguir:

e Integracdo com o sistema académico da UFPA;

e Criacdo de uma interface orientada a estudos de casos, na qual seja possivel o gestor optar
pelas relagdes entre varidveis, classes e projecdes (curso, disciplina, campus entre outras

possibilidades);

e Desenvolvimento de uma arquitetura comum as institui¢des que utilizam o mesmo sis-
tema da UFPA, desse modo visando a interacdo com outras IES a partir de poucas ou

nenhuma modifica¢do em cédigo-fonte;

e Sistema escaldvel em relagdo ao volume de dados, ou seja, compute poucas dezenas até

centenas de milhares de amostras com tempo de processamento admissivel.

6.2 Publicacoes

Os resultados desta pesquisa foram publicados nos artigos:

e Do Couto, D.C, Santana, A.L. Mineracdo de Dados Educacionais Aplicada a Identifica-
¢ao de Varidveis Associadas a Evasdo e Reten¢do. Aceito para apresentagdo no Congresso
sobre Tecnologias na Educacgado (Ctrl + E 2017), Mamanguape, Brasil, 18 a 20 de maio,
2017.
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e Do Couto, D.C, Santana, A.L. Andlise dos problemas da Evasdo e Reten¢do: Uma abor-
dagem através de Mineracdo de Dados Educacionais. Aceito para apresentacdo no XIII
Encontro Anual de Computacdo - EnAComp 2017, Cataldo, Goids, Brasil, 24 a 26 de
maio, 2017.
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ANEXO A - Calculo dos Indicadores de
Rendimento Académico Acumu-
lado

ANEXO Il DO REGULAMENTO DOS CURSOS REGULARES DE GRADUAGAO DA UFRN

ANEXO I
CALCULO DOS INDICADORES DE RENDIMENTO ACADEMICO ACUMULADO

A Média de Conclusdo (MC) é a média ponderada do rendimento académico final nos componen-
tes curriculares em que o estudante conseguiu éxito ao longo do curso, obtida pela seguinte férmula:

Nx
> on, xc,
MC =2
2c
i=l1

Sdo contabilizados os N, componentes curriculares concluidos com éxito apos o inicio do curso,
sendo n; a nota (rendimento académico) final obtida no i-ésimo componente curricular e c; a carga hordria
discente do i-ésimo componente curricular. Sdo excluidos do calculo os componentes curriculares tranca-
dos, cancelados, reprovados, aproveitados, incorporados e dispensados e os componentes curriculares cujo
rendimento académico nao é expresso de forma numérica.

A Média de Conclusdao Normalizada (MCN) é a MC do estudante normalizada em relagdo a média
(1) e desvio padrdo amostral (o) das MC dos concluintes do mesmo curso, obtida pela seguinte férmula:

MCN = 500+100*[M]
o

Nessa férmula, MC é a Média de Conclusdo do estudante para o qual estd sendo calculada a MCN.
A média (1) e desvio padrdo amostral (o) sdo calculados pelas seguintes formulas:

| | .
- LS me, - LS wme, - wy?
u MZ‘ . C \/M_ le( )

Sdo contabilizados os M estudantes que concluiram o mesmo curso nos ultimos 5 (cinco) anos,
sendo MC; a Média de Conclusdo final obtida pelo i-ésimo concluinte. Sdo excluidos do calculo os estudan-
tes que ndo concluiram com éxito o curso por qualquer motivo bem como aqueles que fizeram apenas a-
postilamento de habilitagdo ou certificagdo de énfase.

Para os cursos com mais de um turno ou mais de uma habilitagdo ou énfase, a média e desvio pa-
drdo amostral sdo os mesmos para todos os estudantes das diferentes matrizes curriculares.

A média e desvio padrdo sdo calculados para os cursos que tém estudantes concluintes ha pelo
menos 5 (cinco) anos ou em numero superior a 100 (cem). Caso contrario, utilizam-se os valores médios do
centro académico do curso ou, caso impossivel, do centro com maior similaridade.

O indice de Eficiéncia em Carga Horaria (IECH) é o percentual da carga horaria utilizada pelo estu-
dante que se converteu em aprovacdo, obtido pela seguinte férmula:

Np
pS

IECH =2

Nm
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Sdo contabilizados no numerador os N, componentes curriculares nos quais o estudante obteve a-
provagdo ou integralizou apds o inicio do curso, incluindo-se os componentes incorporados depois do inicio
do curso e excluindo-se os componentes aproveitados, cursados antes do inicio do curso, e os dispensados.

Sdo contabilizados no denominador os N, componentes curriculares nos quais o estudante teve a
matricula efetuada apds o inicio do curso, incluindo-se os componentes incorporados apds o inicio do curso
e os trancamentos, reprovagdes e cancelamentos de matricula e excluindo-se os componentes curriculares
aproveitados, cursados antes do inicio do curso, e os dispensados.

¢; € a carga horaria discente do i-ésimo componente curricular.

O indice de Eficiéncia em Periodos Letivos (IEPL) é a divisdo da carga horaria acumulada pela carga
hordria esperada, obtida pela seguinte formula:

Na
ch
— i=l
IEPL = —CHM
Px

DP

Sdo contabilizados no numerador todos os N, componentes curriculares nos quais o estudante a-
cumulou carga horaria apds o inicio do curso, incluindo-se os componentes curriculares incorporados apds
o inicio do curso e excluindo-se os componentes curriculares aproveitados, cursados antes do inicio do
curso, e os dispensados.

¢; é a carga hordria discente do i-ésimo componente curricular.

P é o numero de periodos ja cursados pelo estudante, excluindo-se os periodos letivos nos quais o
programa foi suspenso e aqueles durante os quais o estudante esteve realizando mobilidade académica em
outra institui¢cdo, ndo incluindo também os periodos letivos contados no perfil inicial.

CHM e DP s3o a carga horaria minima e a duragdo padrdo, respectivamente, para integralizagdo da
estrutura curricular do estudante.

O indice de Eficiéncia Académica (IEA) é o produto da MC pelo IECH e pelo IEPL, conforme a se-
guinte formula:

IEA=MC x IECH x IEPL

O indice de Eficiéncia Académica Normalizado (IEAN) é o produto da MCN pelo IECH e pelo IEPL,
conforme a seguinte férmula:

IEAN = MCN x IECH x IEPL
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APENDICE A — Cabecalho do arquivo ARFF

@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute

([0 —32.

@attribute

{10 —30.

@attribute

{[0-22.

@attribute
@attribute

utilizado

sexo {F,M}

idade {[14—-19],(19-21],(21—-26],(26—-100]}

interior {f,t}

turno {I,D,N}

forma_ingresso {PS,PARFOR,OUTRAS,MOBEX, PSE ,MOBIN,ENEM}
numero_trancamento {0,1,>1}

numero_vinculos {0,>=1}

perc_ch_pratico {0,(0—-27.615],>27.615}

perc_ch_teorico {[0—50.275],>50.275}

perc_ch_estagio {0,(0—100]}

sem_ordem {[0—23.57],(23.57—-67.43],(67.43 —-100]}
primeiro_semestre_ocorr {1,2,>2}

mc {[0—-6.935],(6.935—-7.645],(7.645—-8.355],>8.355}

crg {[0—5.055],(5.055-6.975],(6.975—8.065],>8.065}

mcn {[0—426.385],(426.385—-501.375],(501.375—-568.865],>568.865}
iech {[0-0.665],(0.665—-0.915],(0.915—-0.995],>0.995}

iepl {[0—-0.825],(0.825—-0.965],(0.965—-1.065],>1.065}

iea {[0—-3.905],(3.905—-6.435]1,(6.435—-7.975]1,(7.975—-10]}
iean {[0—242.115],(242.115—-407.555],(407.555—-532.455],>532.455}
probabilidade_mc

135],(32.135-65.965],(65.965 -90.505]1,(90.505 —-100]}
probabilidade_ira

245]1,(30.245 —-64.435],(64.435 -96.645],(96.645 —100]}
probabilidade_iea

985]1,(22.985—-59.585],(59.585 -94.755]1,(94.755 —-100]}
perc_ins_geral {0,(0—-7.665],(7.665—-29.665],(29.665—-100]}

perc_reg_geral

{[0—-4.985],(4.985—-13.615],(13.615—-24.355],(24.355—-100]}

@attribute

{10 —21.

@attribute

perc_bom_geral
115],(21.115—-33.745],(33.745 —44.145],(44.145—-100]}

perc_exc_geral

{[0—-9.825],(9.825—-22.355],(22.355-39.365],(39.365—-100]}

@attribute
@attribute
@attribute

{10 —20.

@attribute

{0,(0—13.87,(13.8-38.971,(38.97 —100]}
{0,(0-16.655],(16.655—31.831,(31.83 —100]}

perc_ins_primeiro_ano
perc_reg_primeiro_ano
perc_bom_primeiro_ano
021,(20.02 -36.825],(36.825—-51.985],(51.985—-100]}

perc_exc_primeiro_ano

{[0-6.905],(6.905 —18.98],(18.98 —35.885],(35.885 —100]}
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@attribute status {FORMADO,RETIDO,EVADIDO}

@data
Cédigo A.1 — Parte do arquivo ARFF empregado na etapa de Data Mining
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