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1 INTRODUCAO

“Entrar para a faculdade”. Esta é a resposta que se obtém da maioria dos
jovens de ensino médio quando se pergunta pelo seu sonho de vida. Desde a
formulacdo desse desejo observa-se um equivoco no pensamento dos jovens, que
talvez ndo seja apenas um caso de semantica. Pode ser que eles ndo avaliem de fato
a diferenca entre as acdes de “entrar” significando passar no vestibular, e “cursar”
significando permanecer até se formar. Esta segunda hip6tese importa em se analisar
previamente os percal¢cos que um curso de graduacao oferece.

Tais percal¢os podem ir desde um impedimento ou dificuldade séria, a falta de
motivacdo ligada a prépria realizagdo do curso ou ao contexto sécio-individual ou do
ambiente. Com relacdo a realizacdo do curso, as queixas se prendem na rigidez
curricular, ou seja, nas disciplinas em si: quantidade, carga horaria e principalmente na
dificuldade de entendimento que se traduz em resultados negativos de avaliacéo.

Dos diversos problemas de ordem pessoal e social, que podem alterar a
decisdo do aluno, podemos citar: a) falta de condicdo financeira para se manter no
curso; b) incompatibilidade de horérios versus a necessidade de sustento proprio ou
da familia; c) escolha pela graduacdo feita sem a andlise adequada do que ela
representa como atividade profissional ou no mercado de trabalho.

A escolha da graduacgéo esta diretamente ligada a escolha da profisséo: a que
se sonha ou a que se considera acessivel (tem de se dar atencao especial ao fato de
estarmos em um pais onde 5 milhdes de pessoas participam de concursos publicos,
anualmente). Através da vivéncia académica e do acompanhamento dos fatos, o
impeto e a paixdo com as quais se inicia a graduacdao, via de regra, se esmorecem ao
longo dos periodos. Muitos esfor¢cos para nem tantos vislumbres, ou seja, 0 curso
pode ndo ser tanto quanto se esperava, ou, a profissdo de ouro comeca a mostrar
seus pés de barro... E ai € hora de repensar e, muito vezes, de desistir.

O principal problema atrelado a esta dissertagdo € a evasao no ensino
superior. Conforme publicado na edi¢do 3421 do Jornal da Ciéncia, a evaséo hoje nas
Instituicbes Federais de Ensino Superior corresponde a 40%, enquanto a média da
OCDE (Organizagéo para a Cooperagdo e Desenvolvimento Econémico) é de 30%, de

acordo com o INEP*. Cumpre registrar que existem controvérsias sobre a admissao

! Os dados oficiais do INEP (Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio
Teixeira, ligado ao Ministério da Educacdo) demonstram um crescimento permanente das
matriculas de graduacdo nas Instituicbes Federais de Ensino Superior (2001: 502.960, 2002:
531.634, 2003: 567.850, 2004: 574.584, 2005: 579.587 e 2006: 589.821).



da taxa de 40% como correspondente a saida efetiva dos alunos do sistema
universitario.

A partir dos nimeros da pesquisa feita no Brasil pelo INEP, podemos dizer que
cerca de 40% dos nossos alunos da rede publica de ensino superior estédo
abandonando os cursos. O problema resulta no desperdicio de dinheiro publico (nosso
dinheiro), na ndo assimilagdo do conhecimento necessério as ciéncias e aos oficios
(nosso desenvolvimento), na abdicacdo de uma conquista individual (nossa auto-
estima). Trata-se de um problema de repercusséo dificil de ser medida. Entretanto, o
histérico escolar dos alunos esta gravado nos bancos de dados das universidades,
além de outros dados inerentes aos alunos, aos curriculos, as disciplinas etc.
Podemos encontrar um padrdo de comportamento na vida académica contida nessas
bases de dados, que possa ajudar a explicar o fenbmeno da evasao e,

consequentemente, contribuir na busca de solu¢des para o problema?

1.1  JUSTIFICATIVA DO TEMA E MOTIVAGAO

O tema “evasao no ambiente educacional” vem sendo objeto de varios estudos
e pesquisas.

Por um lado, o desperdicio das condi¢des fisicas criadas para atendimento de
um numero expressivo de alunos e o ndo aproveitamento do tempo dedicado dos
docentes e empenho dos profissionais de ensino. Por outro lado, o0 meio produtivo
desfalcado de profissionais graduados e competentes para agir e inovar.

O Governo Federal, através da Subchefia para Assuntos Juridicos da Casa
Civil, sancionou o Decreto n° 6.096, em 24 de abril de 2007. O decreto institui o
“Programa de Apoio a Planos de Reestruturacdo e Expansdo das Universidades
Federais” - REUNI.

DECRETA: Art. 1° Fica instituido o Programa de Apoio a Planos de
Reestruturacéo e Expansdo das Universidades Federais - REUNI,
com o objetivo de criar condigbes para a ampliagdo do acesso e
permanéncia na educacgdo superior, no nivel de graduacdo, pelo
melhor aproveitamento da estrutura fisica e de recursos humanos
existentes nas universidades federais.

§ 1% O Programa tem como meta global a elevagdo gradual da taxa
de conclusdo média dos cursos de graduagdo presenciais para
noventa por cento e da relagdo de alunos de graduacdo em cursos
presenciais por professor para dezoito, ao final de cinco anos, a
contar do inicio de cada plano.



Sem pretender analisar o mérito das metas propostas pelo Reuni, o decreto expressa
a preocupacdo com 0 ensino superior no pais, principalmente com relagdo ao acesso
a universidade e a conclusédo dos cursos de graduacdo. Ainda que os critérios e 0s
fundamentos tedrico-metodolégicos e empiricos que inspiraram 0 decreto sejam
controversos, € inegavel que a lei oficialmente abriu o leque de discussbes e
deslanchou numa rede de pronunciamentos. Ocorreram manifestacdes em todo o
pais, mobilizagdes estudantis, docentes, de técnico-administrativos, lembrando, entre
outras coisas, a prioridade da qualidade sobre a quantidade.

A responsabilidade intrinseca ao tema esta na afirmacdo de que o problema da
evasdo na graduacdo ndo se restringe somente ao meio académico (hem a causa,
nem o efeito). O problema circula em todos os meios.

Além da questdo trazida pelo binbmio empresa-escola, estamos vivendo a
transformacédo do paradigma: o meio académico é para reflexdo e o meio produtivo é
para a acdo. Nos dias de hoje, a reflexdo e a acdo devem acontecer nos dois mundos.
Alias, s6 existe um mundo: de nada adianta a reflexdo que ndo se converte em
conhecimento. Conhecimento que possa ser aplicado a favor da vida. Estamos
ingressando em uma nova economia, uma nova sociedade. Outros aspectos se
inserem nesse mundo académico-produtivo: o individual, o social, o ambiental. Neste
novo contexto onde todas as questdes se conectam, pesquisar o abandono da escola
adquire uma relevancia tao expressiva quanto a necessidade de se revisitar a questao
educacional, sempre. A educacao € a Unica saida para o impasse capitalista em que
vivemos. (TEIXEIRA, 2000)

Portanto, o tema “evasdao no ensino superior* faz gerar motivacao, por si
mesmo. Ademais, o trabalho estd sendo conduzindo por uma profissional em
educacdo empresarial, trabalhadora em Recursos Humanos com énfase em Gestédo
de Competéncias. Uma estudiosa em Gestdo do Conhecimento, de fato, que no seu
dia-a-dia vivencia a necessidade de valorizacdo do ser humano como a verdadeira
fonte de riqueza de uma organizacao e da sociedade como um todo.

Assim, a importancia do tema amplifica a responsabilidade pelo
desenvolvimento do trabalho. Em contrapartida, produz emocdo positiva a cada

resultado ou conquista, ainda que aparentemente simples.

1.2 OBJETIVOS E DELIMITAGAO



O objetivo principal deste trabalho é auxiliar na busca de razfes para a evasao
no ensino superior através da utilizagdo de técnicas de mineracdo de dados. A evasdo
no sistema escolar € um problema de ordem nacional, como visto no capitulo anterior.
Sao imprescindiveis, portanto, todos os esfor¢os feitos no sentido de minimizar o
problema. Por isso, a contribuicdo nesse sentido é o objetivo principal deste trabalho.

Na dissertacdo abordamos os conceitos de mineracdo de dados e técnicas
respectivas. Trabalhamos com o banco de dados fornecido pela Universidade Federal
Fluminense — UFF, tendo em vista o interesse da instituicdo pelo tema da pesquisa.
Assim, o estudo de caso deste trabalho esta limitado ao espaco amostral da UFF. A
massa de dados cedida corresponde aos anos de 1954 a 2005 e somente a
graduacgdo de Engenharia. A abrangéncia teve de ser reduzida ao periodo de 11 anos,
de 1995 a 2005, devido a dados faltantes e imprecisos relativos aos anos iniciais. Na
base de dados em questdo ndo constam os dados de nivel socioeconémico, portanto

sé realizamos comparacdes de dados referentes a vida escolar dos alunos.

1.3 METODOS E FERRAMENTAS

Para auxiliar na busca de entendimento sobre a evasdo do ensino superior,
dada a relevancia do problema, optamos por utilizar as técnicas de mineracdo de
dados, mais precisamente as Regras de Associacdo e a Classificacdo. As técnicas
sdo aplicadas com o objetivo de encontrar regras passiveis de teste e aplicacdo, numa
analise de “dados sobre dados”.

A Classificacdo Supervisionada é o tipo escolhido para a busca de regras, uma
vez que as classes ja estao identificadas através do sistema de codificacdo da base de
dados.

Como fundamentagéo tedrica para a mineragdo de dados, utilizamos como
base a literatura de Han, Jiawei e Kamber Micheline, seguindo-se outros autores de
Data Mining, devidamente referenciados neste trabalho.

Com base nos autores citados, a seguinte metodologia esta sendo adotada na
pesquisa (HAN; KAMBER, 2001):

12 — Limpeza dos dados;
22 — Consolidacao;

32 — Selecao;

43 — Transformacdo;



52 — Mineracao;
62 — Avaliacdo de regras e padrdes;

72 — Apresentacao do conhecimento descoberto.

A andlise esta presente durante todas as etapas da metodologia e na
passagem de uma etapa para a outra, podendo-se considerar a metodologia como um
processo continuo de analise.

O banco de dados foi organizado em ambiente ORACLE e optou-se por utilizar
a ferramenta ORACLE Data Miner (ODM) como motor de mineracéo. Tal decisdo pode
ser considerada como um desafio, uma vez que ndo se encontrou registros da
utilizacao da ferramenta ODM em pesquisas cientificas até o momento.

Em sintese, utilizando técnicas de mineracdo, acreditamos que os dados
contidos nas grandes bases das universidades podem revelar padrbes de

comportamento e auxiliar na construcao de modelos descritivos.

1.4 APRESENTACAO DO TRABALHO

Este trabalho disserta sobre o problema da evasdo no ensino superior nas
instituicdes publicas, visando contribuir na busca de solucdes através da aplicacdo das
técnicas de mineracdo de dados em uma base de dados amostral. Neste primeiro
capitulo, no qual fazemos a introducdo da dissertacdo, € apresentada a situacao-
problema e os objetivos do trabalho sédo clarificados. A pesquisa se justifica através do
alto indice de alunos graduandos que se evadem do sistema, sendo citada a
preocupacao do governo federal expressa através do REUNI “Programa de Apoio a
Planos de Reestruturacdo e Expansdo das Universidades Federais”. Além da
importancia do tema no cenario de desenvolvimento do pais - principalmente nesta
nova sociedade do conhecimento - uma forte motivacao para a pesquisa vem do fato
da autora atuar em educacgdo empresarial e constatar 0 quanto o meio produtivo é
fortemente impactado pelo problema. No que concerne a delimitacdo da pesquisa, é
estabelecido que se trata de um levantamento analitico de dados brutos sobre a vida
académica dos graduandos compostos na base de dados disponibilizada pela
Universidade Federal Fluminense — UFF.

O Capitulo 2 fala sobre a massa de dados disponibilizada pela UFF, sobre a
etapa inicial de entendimento da base e sobre o processo alvo de estudo: preparagédo

da base de dados para possibilitar as analises decorrentes. O modo operante do



sistema académico da UFF e a sistematizacdo do processo sdo demonstrados na
forma de tabelas e quadros. As etapas seguintes de pré-processamento (limpeza e
organizacao dos dados) sao trazidas, visando demonstrar a categorizacdo de variaveis
e a criacdo de classes, enfim, as etapas de transformacéo até chegarmos aos dados
considerados relevantes para a pesquisa: os dados a serem minerados.

O Capitulo 3 disserta sobre a Mineracdo de Dados - um pouco do histérico e
aspectos conceituais - e sua origem dentro do processo maior de KDD (Knowledge
Discovery on Databases). Sdo vistas as definicbes de Data Warehouse, Data Mart e
também as etapas de um processo de mineracdo de dados, as técnicas de Regras de
Associacéo e Classificacdo a partir da criagdo de Arvores de Decisdo. A apresentacio
do ORACLE Data Miner — ODM, como componente a ser utilizado para mineracao,
também consta desse capitulo.

O Capitulo 4 descreve a técnica de Regras de Associagdo e exibe as regras
construidas com os devidos comentarios. O Capitulo 5 segue a mesma linha do
capitulo anterior, demonstrando a técnica de Classificacéo, as regras construidas e 0s
comentarios sobre elas. Em ambos os capitulos é colocado um passo-a-passo para a
construcéo das regras através do ODM.

O Capitulo 6 registra 0 conhecimento descoberto através das técnicas de
mineracdo de dados aplicadas. O resultado das andlises das regras de associagdo e
de classificacdo construidas é contraposto a situacdo-problema apresentada na
dissertacéo.

O Capitulo 7 traz as conclusdes do trabalho: uma sintese do aprendizado que
se buscou na elaboracéo da dissertagdo. Sdo lembrados o caminho percorrido e suas
principais dificuldades, mostrando a evolucéo do trabalho até o que se supde ser uma
resposta ao problema apresentado: a descoberta do conhecimento contido no banco
de dados estudado e sua contextualizagéo. O capitulo se encerra com sugestdes para

futuras pesquisas e com ponderacfes sobre a consecucédo do presente trabalho.



2 MASSA DE DADOS

O banco de dados utilizado nesta pesquisa foi fornecido pela Universidade
Federal Fluminense (UFF).

A UFF é uma instituicdo criada em 18/12/1960 que comporta 26 unidades de
ensino (12 Institutos, 9 Faculdades e 5 Escolas), amparados por 84 departamentos de
ensino e 2 colégios agricolas. Seguem alguns dados da UFF obtidos na pagina oficial
da instituicdo em 06/06/2008 (Figura 2.1).

Alunos Matriculados

Nivel/Tipo Ano |Quantidade |Fonte(s)
Colégio Agricola Nilo Pecanha 2006 312 |CANP
Colégio Técnico Agricola lldefonso Bastos Borges 2006 297 |CTAIBB
Graduacao 2006 23.697 |Pinglfes
Ensino a Distancia 2005 1.544 NEAMI
P6s-Graduagéo - Mestrado Profissional 2006 260 Pinglfes
Pés-Graduagao Stricto sensu - Mestrado 2006 2.139 |Pinglfes
P6s-Graduagéo Stricto sensu - Doutorado 2006 1.046 |Pinglfes
Residéncia Médica 2006 124 |COREME

Alunos Concluintes

Nivel Ano Fonte(s)
Colégio Agricola Nilo Pecanha 2006 175 |CANP
Colégio Técnico Agricola lldefonso Bastos Borges 2006 262
Graduacao 2006 2881 DAE
Ensino a Distancia 2005 13
Pés-Graduacao - Mestrado Profissional 2006 107
Pés-Graduag&o Stricto sensu - Mestrado 2006 629 PROPP
P6s-Graduacdo Stricto sensu - Doutorado 2006 121
Residéncia Médica 2006 47 |COREME

Producéo Cientifica

Produto Ano |Quantidade |Fonte
Livros Publicados 183

Artigos em Periddicos Internacionais 745

Artigos em Periodicos Nacionais 871

Teses de Doutorado Orientadas 2006 39 RADOCs
Teses de Mestrado Orientadas 163
Trabalhos Apresentados em Cong. Cientificos 2193
Trabalhos Publicados em Cong. Cientificos 1298

Figura 2.1: Dados sobre a UFF

Fonte: UFF



A UFF disponibilizou para a Universidade Federal do Rio de Janeiro (UFRJ) um
conjunto de dados referentes a graduacdo de Engenharia, com data de atualizacéo
correspondente ao 2° semestre de 2005.

O conjunto de dados disponibilizado foi 0 seguinte:

- explicacdo sobre as tabelas do esquema académico UFF;

- chaves das tabelas;

- estrutura das tabelas;

- massa de dados: 55 arquivos em modo texto, sendo cada um correspondente

a uma tabela.

A descricdo das tabelas, mantendo a forma original recebida da UFF, esti

colocada no Quadro 2.1.

Quadro 2.1: Tabelas do esquema académico da UFF

ACOMPANHAMENTO — armazena dados resumidos sobre a situacdo dos alunos em cada
periodo cursado, durante sua vida académica.

ACOMPANHAMENTODESDOBRAMENTO — armazena dados sobre a habilitagdo do curso ao
qual o aluno esta ligado em cada semestre, identificando, também, as altera¢des destas
habilitagdes.

BOLSA — armazena dados sobre o tipo de bolsas concedidas a alunos de graduacgé&o. Tabela
nova para o sistema, ndo tendo seus dados atualizados para os alunos.

CIDADES - armazena c6digo e descri¢do das cidades, vinculados aos respectivos estados.

COR - armazena cédigos referentes a cor dos alunos. Tabela nova para o sistema, retirada
dos arquivos do IBGE.

COREQUISITOS — armazena a associagdo entre disciplinas e seus co-requisitos (disciplinas
que devem ser cumpridas ao mesmo tempo da principal).

CURRICULOMINIMO - armazena dados de integralizagéo curriculares e legislativos,
referentes aos cursos da UFF.

CURRICULOPLENO - armazena dados gerais sobre os curriculos dos cursos de graduagéo
da UFF, como, referencias legislativas, turno, duragédo n° de créditos por periodo, ano e
semestre em que passou a vigorar e status, entre outros.

CURSO - tabela que armazena dados sobre os cursos de graduacao da UFF, com respectivas
habilitagbes ou desdobramentos. O cédigo de desdobramento = 99 valida o nome do curso.

CURSOHISTORICO - armazena dados do historico das atualiza¢des ocorridas nos cursos /
habilitagbes de graduacéo da UFF.

DADOSALUNO — armazena dados pessoais, de enderec¢o e de documentos, dos alunos de
graduacao da UFF. Possui o atributo CODINTERNO para efetuar a associagdo com a tabela
MATRICULAALUNO.




DATACONCLUSAO - armazena as datas de conclusdo dos cursos da UFF, por semestre e
ano. Tais datas sdo impressas no historico escolar dos alunos.

DECRETOS — armazena as datas de vigéncia dos decretos de valida¢do ou reconhecimento
dos cursos / habilitacdes de graduacao da UFF.

DELECAOALUNO - armazena codigos e respectivas descri¢des, do vinculo do aluno com a
UFF. A ocorréncia 00 indica que o aluno esta ativo, ou seja, cursando o semestre corrente. As
demais situacgdes indicam o final do vinculo com a universidade (por formatura, por
transferéncia ou por cancelamento de matricula).

DELECAOMOTIVO - tabela que armazena e agrupa os atributos CODDELECAOQO, em motivos
especificos, a saber: ATIVO, FORMADO, CANCELADO, e DESATIVADO.

DESBOBRAMENTOALUNO - armazena para cada aluno matriculado, dentro de um curso /
habilitagdo, o curriculo vigente em que o aluno esta vinculado,

DIARIO — armazena as disciplinas / turmas com os respectivos alunos, dentro de um semestre
e més especificos, com informagdes sobre a situagédo do aluno nas disciplinas / turmas.

DIASEMANA — armazena os dias da semana que podem ser utilizados quando da confecgéo
do quadro de horarios das disciplinas oferecidas no semestre.

DISCIPLINA — armazena informacdes sobre as disciplinas (ativas e desativadas) existentes no
cadastro da UFF, e oferecidas para os cursos de graduacgéo ao longo do tempo.

EMENTADISCIPLINA — armazena a ementa das disciplinas oferecidas aos cursos de
graduacao da UFF.

ENTIDADES - armazena o cddigo e descri¢cdo das entidades que fornecem bolsas aos alunos
de graduacéo da UFF. Tabela nova para o sistema, ndo tendo seus dados atualizados para os
alunos.

EQUIVALENCIAS — armazena a equivaléncia entre disciplinas de curriculos diferentes, para os
casos de equivaléncia 1 para 1, e equivaléncia 1 para n.

EQUIVALENCIASVINC — armazena a equivaléncia entre disciplinas de curriculos diferentes,
para os casos de equivaléncia n para 1, e equivaléncia n para n.

ESTADOCIVIL — armazena o codigo e a descricdo dos tipos de estado civil permitidos.

ESTADOS — armazena os c6digos, siglas e descri¢cdes das unidades federativas da unido.
Atualmente possui carga apenas de 5 estados.

FORMAINGALUNO - armazena os codigos e descri¢cbes das formas de ingresso possiveis aos
alunos de graduagédo da UFF.

GRAU - tabela que armazena os codigos e descrigfes dos graus académicos da UFF.
Atualmente é utilizado apenas o grau 1, referente aos cursos de graduacao.

HISTORICO - tabela que armazena notas e freqiiéncias dos alunos de graduacgéo ao longo de
sua vida académica.

HORARIO — armazena os horarios possiveis para o cadastro das turmas oferecidas aos cursos
de graduacéo da UFF.

INDICETURNO - armazena cédigos que identificam se o turno refere-se ao aluno, ao curriculo,
ou ao cédigo do curso junto ao INEP.

INGFORMAINGRESSO — armazena a associagéo entre os codigos de ingresso dos alunos
com suas respectivas formas de ingresso.




INGRESSO — armazena os cddigos e descri¢cdes dos ingressos permitidos para os alunos de
graduacao da UFF, sendo representado na composi¢do da matricula dos alunos.

LOCALIDADE - armazena os cddigos e descri¢cdes das cidades onde a UFF possui cursos de
graduacao.

LOCALIDADECURSO - armazena a ligacdo entre os cursos de graduagédo com as
localidades, além de cadastrar outros dados sobre o curso como: codigos do curso junto ao
INEP (para alunos e docentes), codigos referente ao centro de custo dos cursos, codigos de
carreira dos cursos (referente ao vestibular), entre outros.

MATERIAS — armazena cédigo e descricao das matérias que servem de base a criagéo das
disciplinas de graduacéo oferecidas aos cursos de graduacdo da UFF.

MATERIASMINIMO — armazena o cddigo das matérias que integram o curriculo minimo de
determinado curso / habilitagéo.

MATRICULAALUNO - armazena dados referentes a matricula do aluno na universidade,
tendo associagdo com a tabela DADOSALUNO, através do atributo CODINTERNO.

MOTIVOCURSO - armazena codigo e descricdo dos motivos que ocasionaram mudangas em
um determinado curso de graduacao.

MOTIVODESAT — armazena cédigos e descricdes dos motivos que envolvem as alteracdes de
disciplinas de graduacéo da UFF, do cadastro de disciplinas.

NOTASVESTIBULAR — armazena as notas de vestibular dos alunos de graduacéo da UF, bem
como numero de pontos no vestibular, codigo das etapas das provas, tipos de prova e lingua
estrangeira.

PAIS — armazena cédigo e descri¢cdo dos paises utilizados no cadastro dos alunos de
graduacao da UFF.

PERIODIZACAO - armazena cdodigo das disciplinas de determinado curriculo de curso de
graduacao da UFF, distribuindo-as pelos periodos curriculares previstos por cada curso.
Identifica, também, as disciplinas optativas (ndo ligadas aos periodos curriculares).

PREREQUISITOS — armazena a associacdo entre as disciplinas de determinado curriculo de
curso / habilitagdo, com sua (s) respectiva (s) disciplina (s) pré-requisito.

QUADRODEDOCENTES — armazena os dados referentes aos docentes alocados em
determinada disciplina / turma, dentro de um semestre / ano.

QUADRODEHORARIOS - armazena os dados referentes aos horarios oferecidos para
determinada disciplina / turma, dentro de um semestre / ano, para os cursos de graduacao da
UFF.

QUADRODEDISCIPLINAS - armazena os dados referentes ao movimento de vagas oferecidas
e preenchidas de determinada disciplina / turma, dentro de um semestre / ano, para 0S cursos
de graduacgéo da UFF. Tem o objetivo de produzir informacdes estatisticas.

QUADRODEVAGAS — armazena os dados referentes a distribuicdo das vagas oferecidas aos
cursos de graduacgédo da UFF, dentro de um semestre / ano.

RESUMOCURRPLENO - armazena dados resumidos de um determinado curriculo de curso /
habilitagdo, com totais de créditos e horas por tipos de disciplina.

SITUACAOALUNO - tabela que armazena o cédigo e descricdo das situagOes permitidas aos
alunos dentro do semestre atual.
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SITUACAODISCIPLINA — armazena codigos e respectivas descricdes das situactes
permitidas para determinada disciplina no histérico escolar.

TIPODELECAO - tabela que armazena os tipos de ligagdo dos alunos com o cadastro da UFF,
a saber: ATIVO, FORMADO, CANCELADO, e DESATIVADO.

TIPODISCIPLINA — tabela que armazena os tipos de disciplinas de gradua¢éo da UFF que
integram a periodizacao dos curriculos plenos dos cursos de graduacao da UFF.

TITULACAO - tabela que armazena os cédigos de tipos de titulagéo (titulacdo, habilitacéo,
énfase ou nado informado) relacionados aos cursos / habilitagdes da UFF.

TURNO - tabela que armazena os cddigos e descri¢cdes dos turnos utilizados pela UFF, para
alunos, curriculo, e turno INEP (ainda ndo atualizado neste banco de dados).

Quadro 2.1 - Tabelas do esquema académico da UFF
Fonte: UFF

O Anexo 1 traz as chaves das 55 tabelas que compdem o esquema académico
do curso de graduacéo de engenharia da UFF.

A abrangéncia temporal do conjunto de dados vai de 1950 a 2005, sendo que
observamos grande variagdo quanto ao inicio da abrangéncia, conforme cada tabela.

Em entrevista ao 6rgdo de Tecnologia da Informacdo da UFF, fomos
informados que a universidade vinha trabalhando desde 1988 em um ambiente
mainframe.

Utilizavam um banco de dados relacional Supra (da empresa Cincon Systems)
e as linguagens de programacdo MANTIS (42 geracdo), COBOL E ASSEMBLER. O
sistema académico possuia cerca de 1.500 programas e era dotado de mais de 500
telas e cerca de 300 relatérios. Possuia atividades on line (onde os clientes
atualizavam os dados diretamente no sistema) ou batch (onde a equipe de
desenvolvedores atualizava o banco de dados através do processamento de rotinas
com finalidades especificas). O sistema contava com um grupo diversificado de
usuarios: a Pro-Reitoria de Assuntos Académicos - PROAC (responsavel pela
utilizacao dos cadastros de cursos, disciplinas, curriculos, matérias e alunos), cerca de
70 coordenagfes de cursos de graduacdo e 90 departamentos de ensino (0s cursos
da UFF estéo espalhados em 16 cidades do Estado do Rio de Janeiro).

Logo apos a disponibilizacdo dos dados, a UFF criou uma base em ambiente
Oracle para carregar os dados do mainframe, comportando uma base com os dados
dos Ultimos 5 anos, fora o0 ano corrente. O computador de grande porte continuou a
operar.

Na migracdo para o Oracle, algumas tabelas originais foram modificadas e

perderam-se explicacdes acerca da composicdo original. Para exemplificar, podem ser
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citadas as tabelas “Acompanhamento” e “Acompanhamentodesdobramento” que se

fundiram em uma so6 tabela, com nova configuracao.

2.1 COMPOSICAO DA BASE DE DADOS

Inicialmente foi montado um ambiente virtual, utilizando o Microsoft Virtual PC,
para tratar das conversfes de massa de dados. Nesse ambiente se fez necessaria a
instalacdo do Microsoft SQL Server 2000 e do Oracle 10G database, sob o sistema
operacional Microsoft Windows 2003 Server.

A partir do MS SQL Server foi montado um DTS (data transformation service)
para carregar os dados advindos dos arquivos texto. Foi criada uma tabela para cada
arquivo, e uma DTS para cada conjunto de aproximadamente 10 tabelas, totalizando 5
DTS para os 55 arquivos. Essa medida foi tomada porque o uso do DTS permite que
0s arquivos texto sejam carregados de forma independente do fabricante do banco de
dados, ou seja, podemos reutiliza-los, se necessario for, para preencher tabelas em
um banco de dados Oracle, DB2 e assim por diante, bastando que para isso se
configure a chave de conexdo uma so6 vez. Toda essa configuracdo torna o ambiente
flexivel e escalavel, podendo rodar num computador simples ou num grande servidor.
A maquina virtual possui um enderego IP (TCP/IP: Transfer Control Protocol / Internet
Protocol) proprio e os scripts automatizadores (DTS) que realizam o transporte de
dados para qualquer plataforma.

Foi escolhido para o trabalho o banco de dados da Oracle em virtude da
existéncia de ferramentas avancadas de Data Mining homologadas e conhecidas para
este banco: ODM (Oracle Data Miner) e JDeveloper.

Na seqléncia foram carregadas as tabelas no banco de dados Oracle, onde

foram encontrados alguns problemas descritos a seguir:

e O posicionamento de colunas de uma matricula estava errado
impossibilitando o carregamento da tabela; a matricula foi excluida;

e O tipo sanguineo que estava na uUltima coluna da tabela de alunos com um
sinal de + ou — confundiu o script de carregamento impossibilitando-o; foi
adicionada uma coluna vazia no final, para que a Ultima posi¢do fosse um

vazio ao invés do sinal causador do erro;
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e A tabela de acompanhamento tinha uma coluna a mais do que estava
descrito na estrutura das tabelas; foi analisado o tipo de dados de todas as

colunas para descobrir qual delas ndo se encaixava em perfil algum.

Foram montadas as constraints (chaves primarias e estrangeiras) para todas
as tabelas, a exce¢do de uma, cuja chave primaria passada se repetia centenas de
vezes. Essa tabela se referia a dados de alunos, e todos eles se repetiam, ou seja,
cabia decidir pela exclusé@o de todos os registros repetidos. Com tal decisdo, todavia, a
tabela ficou reduzida & metade.

Apés passar pela fase de preparagéo descrita, a base de dados foi reduzida a

51 tabelas. A construcéo da base de dados no Oracle esta representada no Anexo 2.

2.2 SISTEMATIZAGAO DO PROCESSO

Este item relata o funcionamento do setor de Tecnologia da Informacdo da
Universidade Federal Fluminense do Rio de Janeiro — UFF, que atende a secretaria de
graduacao e a PROAC.

A Comissédo de Sele¢cdo Académica - COSEAC, orgédo especifico da UFF, tem
a responsabilidade de aplicar o vestibular, conforme diretrizes recebidas pela reitoria
da universidade. Em seguida encaminha a relacdo dos alunos aprovados, com o
resultado das provas do vestibular, para a Secretaria da Graduacédo. O questionario
sécio-econdmico, aplicado quando da inscricdo do vestibulando, é de propriedade da
COSEAC, nado tendo sido disponibilizado para este trabalho. As disciplinas do

vestibular tém a codificacdo descrita na Tabela 2.1.

Tabela 2.1: Codificagéo das provas do vestibular

Cédigo | Etapa 1l Etapa 2

1 Portugués Portugués

2 Lingua Estrangeira Lingua Estrangeira
3 Histéria + OSPB Historia

4 Historia Geografia

5 Geografia + OSPB Matematica

6 Geografia Fisica

7 OSPB Biologia

8 Matematica Quimica
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9 Fisica Redacéo

10 Biologia -
11 Quimica -

Fonte: Adaptado a partir dos dados da UFF

A vida académica do aluno se inicia quando ele faz a sua primeira matricula na
graduacao.

Com relagdo a graduagdo de Engenharia da UFF, até 1998 os alunos
ingressavam no curso de Engenharia Basica. Depois de cursarem 4 periodos, 0s
alunos faziam a opcao pelo curso especifico de engenharia. Somente a partir de 1998
0 ingresso passou a ser diretamente no curso especifico.

Para cada curso corresponde uma ou mais linhas de énfase, chamadas de
Habilitacdo, que traduzem a atuagdo ou abrangéncia do curso. Ex. Farméacia,
Farmacia Industrial, Farmacia Bioquimica etc. O aluno ingressa numa habilitacdo
especifica do curso, como Bacharelado, por exemplo. No ano de formando, o aluno
pode pedir permanéncia de vinculo e cursar mais um ou dois semestres e obter mais
uma habilitacdo. Nesses casos o aluno recebe o diploma na primeira habilitagdo e
apostilamento nas seguintes. Dessa forma, podemos encontrar um mesmo aluno com
mais de um registro de matricula, tendo em vista as possibilidades de alteracdo de
curso e de habilitacao.

A codificacdo dos cursos de engenharia esta descrita no Quadro 2.2.

19 - Engenharia Basica

37 - Engenharia Civil

38 - Engenharia Elétrica

39 - Engenharia Metallrgica

40 - Engenharia Mecénica

41 - Engenharia de Telecomunicacgfes

42 - Engenharia de Producéo

43 - Engenharia Agricola

45 - Engenharia de Producéo (Volta Redonda)
46 - Engenharia Mecénica (Volta Redonda)

Quadro 2.2: Codificagcdo dos cursos de engenharia
Fonte: Adaptado a partir dos dados da UFF

Na UFF, o aluno pode ingressar na graduacdo das formas apresentadas no
Quadro 2.3.
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1 — Vestibular: 1° semestre
2 — Vestibular: 2° semestre
3 — Transferéncia

4 — Permanéncia de vinculo
5 — Disciplina isolada

6 — Mudanca de curso

7 — Convénio cultural

8 — Reingresso

9 — Mandato de seguranca

Quadro 2.3: Formas de ingresso
Fonte: Adaptado a partir dos dados da UFF

A identificacdo do aluno é feita através da associacdo de 5 atributos que

correspondem ao seu cédigo da matricula, a saber:

e CODGRAU (numérico 2) — indicativo do grau. Ex.: 01 = graduacéo;

e ORDEMMAT (numérico 3) — sequencial automatico que respeita o ano
vigente, o grau e o curso. Ex.: 078;

e CODCURSO (numérico 3) — representacdo dos diferentes cursos. Ex.: 42 =
Engenharia de Producéo;

o ANOMAT (numérico 4) — ano de ingresso do aluno no curso. Ex.: 1995;

e CODINGRESSO (numérico 1) — forma de ingresso. Ex.: 2 = vestibular 2°

semestre.

A gravacgdo no sistema segue a mesma ordenacao citada acima. Ja a exibicao
do cédigo da matricula em quaisquer documentos ocorre da seguinte forma:
CODINGRESSO + ANOMAT + CODCURSO + ORDEMMAT (+ digito verificador),
respeitando o CODGRAU. Ex.: 295 42 078 — 7.

A identificacdo do aluno ocorre nas demais tabelas através do cédigo interno
(atributo CODINTERNO), que passa a fazer a associacdo, em substituicdo a matricula.

As disciplinas que fazem parte dos curriculos sdo selecionadas pela
coordenacdo dos cursos, incluindo a matéria de composicao. Cada aluno esta
vinculado a um curriculo e o tipo da disciplina a ser cursada obedece a essa

vinculagdo, conforme mostra a Tabela 2.2.
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Tabela 2.2: Tipos de disciplina

Cdédigo | Tipo da Disciplina | Informacéo

@] obrigatérias fazem parte do curriculo do aluno e devem ser
cursadas em determinado periodo,
obrigatoriamente

Op optativas fazem parte do curriculo do aluno e devem ser
cursadas em periodo a ser escolhido pelo aluno

C complementares N&o fazem parte do curriculo do aluno e podem

ser cursadas a critério préprio

Fonte: Adaptado a partir dos dados da UFF

A aprovacao dos alunos nas disciplinas € compreendida a partir de 3 classes

de notas descritas na Tabela 2.3.

Pode haver trancamento da matricula do aluno, por sua solicitacdo ou
automaticamente, caso ele ndo se inscreva em disciplina alguma no semestre vigente.

O aluno pode ter até 4 trancamentos, solicitados ou automaticos, durante um

Tabela 2.3: Resultado da avaliacéo da disciplina

Nota Resultado

Até 3,9 Reprovado

De 4,0a5,9 Verificacdo Suplementar
De6all Aprovado

Fonte: Adaptado a partir dos dados da UFF

curso/habilitagéo.

Cada periodo da vida académica do aluno € expresso pelo tipo de situagéo

relacionado a matricula. A UFF tem 11 tipos de situagfes, descritos no Quadro 2.4.

0 — Inscrito

1 — N&o inscrito

2 — Trancado
3 — Abandono
4 — Formando

5 — Interno

6 — Trancamento automatico

7 — Trancamento especial

8 — Pendente

9 — Trancamento auto abandono
10 — Afastado

Quadro 2.3: Tipos de situagéo
Fonte: Adaptado a partir dos dados da UFF
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O tipo de situacdo esta associado ao codigo de delecdo, que indica a posi¢édo

efetiva do aluno. Os cddigos de delecdo sdo os descritos no Quadro 2.4:

0 — Ativo

1 — Cancelado por abandono

2 — Cancelado por ultrapassar o limite de permanéncia
3 — Desisténcia ap0s vestibular

5 — Cancelados por mudanca de curso

7 — Transferéncia para outra instituicao de ensino

8 — Formados

9 — Cancelados por casos especiais

10 — Cancelados por solicitagéo do aluno

12 — Reopcgéo Curso

15 — Desisténcia vaga transferida

17 — Desisténcia mudanca curso

20 — Falecimento

22 — Cancelados por insuficiéncia de aproveitamento

24 — Cancelados por vestibular trancado no semestre

Quadro 2.4: Cédigos de delecao
Fonte: Adaptado a partir dos dados da UFF

Em todas as tabelas existe um atributo denominado ANOSEM (ano/semestre)
gue indica quando a operacao foi realizada. Logo, o atributo ANOSEM traz a Ultima
atualizacéo efetuada em cada registro.

O tempo de permanéncia do aluno na UFF varia de acordo com o curso e esta
demonstrado na tabela 2.3.

Tabela 2.3: Tempo de permanéncia na graduacao

Tempo de permanéncia em periodos

Minimo | Médio | Maximo | Cursos de engenharia

8 10 18 Civil, Elétrica, Mecénica, Telecomunicacbes e
Agricola

8 10 16 Metallrgica

9 10 18 Producao

Fonte: Adaptado a partir dos dados da UFF
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2.3 PREPARACAO DA BASE

Como citamos na Introducéo deste trabalho, os dados precisam passar por
etapas imprescindiveis de preparacdo, organizacdo e pré-processamento, para que
sejam convertidos em informacéo Util e passivel de aplicagéo.

BRAGA (2005) orienta sobre o papel conceitual dos dados, como fonte de
informacédo no processo de mineracdo. O autor destaca trés principios que devem ser

considerados, sob o ponto de vista filosofico:

¢ A informacao esta nos dados
¢ O trabalho deve ser desenvolvido nos dados
e A qualidade dos dados é critica e de muito mais importancia do que a

guantidade

O autor destaca também cinco caracteristicas que devem ser obedecidas na

capacitacdo e manutencéo dos dados:

e Acuricia — os dados devem se apresentar sem erros de medi¢cdo ou
digitacédo

¢ Consisténcia — devem fazer sentido

e Completude — ndo podem existir campos faltantes

¢ Relevancia — concernentes ao problema

¢ N&o redundancia — ndo duplicacdo da mesma informagéo.

A base de dados, uma vez constituida, deve ser analisada com vistas a
reducao do numero de amostras, de atributos e de variaveis, ou seja, a eliminacao de
dados irrelevantes ou pouco relevantes. Estas etapas sdo importantes porque dados
inGteis podem causar precariedade ao modelo criado.

Este item demonstra as etapas de limpeza e depuracédo dos dados, a partir da
forma original recebida. Foram desconsiderados os dados faltantes e desprezados os
dados inconsistentes (e aberrantes). E importante registrar que optamos por nio
efetuar qualquer alteracdo nos dados originais, uma vez que as varidveis estavam
expressas de forma conveniente a pesquisa. Porém, em determinados momentos
como veremos adiante, foi preciso efetuar releitura de dados para a criacdo de
variaveis categdricas. A base foi reduzida a um tamanho administravel, visando

favorecer o tratamento dos dados e consequentemente a concisdo e o entendimento.

18



2.3.1 Organizag&o e pré-processamento

A primeira providéncia tomada foi a criacéo da chave indexada “MATRICULA”,
e a sua utilizagdo em substituicdo aos atributos: CODGRAU + ORDEMMAT +
CODCURSO + ANOMAT + CODINGRESSO.

Em seguida, cada tabela da base original foi verificada quanto ao conjunto e a
consisténcia dos dados, para obtermos o maximo de integridade possivel na busca
dos atributos e variaveis que seriam mais eficientes na analise do cenario da
graduacao de engenharia.

A tabela Acompanhamento Desdobramento “ACOMPDESDOBR” foi escolhida
como ponto de partida para os trabalhos de andlise, tendo em vista ser a Unica tabela
onde se encontramos os cAdigos que definem a situacao final do aluno: o cédigo de
delecao.

Inicialmente utilizamos o critério de separacdo das ocorréncias da tabela
ACOMPDESDOBR pelo maior cddigo de delecdo (MAXCODDELECAOQO), uma vez que
a situacao “Ativo” corresponde ao codigo de delecdo “0” e os demais codigos (que
representam delecdo de fato) sdo maiores que 0. Diversas analises foram feitas a
partir do grupamento gerado, assim como estatisticas e quadros comparativos.

Posteriormente extraimos uma nova visdo da tabela ACOMPDESDOBR, s6
gue adotando como critério a data de atualizagdo do cédigo de delecdo: atributo
ANOSEM. Para surpresa foram encontrados outros totais de ocorréncias por codigo
de delecdo: ainda que teoricamente cada matricula sé devesse corresponder a um tipo
de delecao, algumas matriculas tinham transitado em mais de um codigo de delegéo
(diferente de 0). A tabela 2.3.1.1 demonstra o grupamento final da tabela
ACOMPDESDOBR, conforme o cédigo de delecdo correspondente a Ultima

atualizacao registrada.
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Tabela 2.3.1.1: Base de dados original (por cédigo de delecao)

Cdédigo de delecao ‘ Registros | Grandeza ‘
0 — Ativos 3.040 46,36%
8 — Formados 1.373 20,94%
3 - Desisténcia apos vestibular 845 12,89%
1 - Cancelados por abandono 724 11,04%
24 - Cancelados por vestibular trancado no semestre 149 2,27%
10 - Cancelados por solicitagédo do aluno 114 1,74%
7 - Transferéncia para outra instituicdo de ensino 102 1,56%
22 - Cancelados por insuficiéncia de aproveitamento 90 1,37%
9 - Cancelados por casos especiais 64 0,98%
5 - Cancelados por mudanca de curso 45 0,69%
2 - Ultrapassar limite de permanéncia 3 0,05%
15 - Desisténcia vaga transferida 3 0,05%
17 - Desisténcia mudanca curso 3 0,05%
20 — Falecimento 2 0,03%
12 - Reopcgéo Curso 1 0,02%
Tabela Acompanhamentodesdobramento 100,0%

Fonte: A autora

Para os codigos de delecao relacionados a seguir, que também fazem parte do
esquema académico recebido, ndo foram encontradas quaisquer ocorréncias na base
de dados (Quadro 2.3.1.1).

4 = Cancelado por desdobramento interrompido

11 = Cancelado por opgéo de curso

13 = Cancelado por alteracdo de matricula

14 = Cancelado por deslocamento interno

16 = Cancelado por desisténcia de reingresso

18 = Cancelado por desisténcia de vaga deslocamento interno
19 = Cancelado por liminar cassada

21 = Cancelado por permanéncia de vinculo

23 = Cancelado por término regulamentar

25 = Cancelado por motivos disciplinares

Quadro 2.3.1.1 Cédigos de delegdo sem registros
Fonte: Adaptado a partir dos dados da UFF
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A partir da tabela ACOMPDESDOBR foi realizada uma analise da quantidade
de dados disponiveis por ano de matricula e por forma de ingresso, tendo-se chegado

aos numeros representados na Tabela 2.3.1.2.

Tabela 2.3.1.2: Base de dados original (por codigo do curso)

MATRICULAS NOS CURSOS DA GRADUAGCAO DE ENGENHARIA

Producéo | Mecéan

VRed. VRed. TOTAL

Basica |Civi| Elétrica | Metal | Mecan |Telecom | Producéo | Agric

1
1
1
1
1
3
1
2

1954
1956
1957
1960
1962
1969
1970
1971
1972 2 1
1973 1 1 1
1974 2 4 1 1
1975 1 2
1976
1977
1978
1979
1980
1981
1982
1983
1984
1985
1986
1987
1988
1989
1990
1991
1992 2
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1993 23 |6 2 9 18 22 80

1994 17 |1 4 7 22 23 74

1995 |3 47 |8 7 28 53 70 1 217
1996 |2 23 |9 15 15 79 110 253
1997 33 |14 80 17 90 115 349
1998 |6 21 |13 77 23 106 116 362
1999 66 |83 74 63 68 63 25 442
2000 79 |107 66 76 95 67 31 521
2001 74 |71 61 69 86 82 40 63 56 602
2002 103 | 107 81 105 134 109 93 82 88 902
2003 105 | 116 66 100 140 114 72 69 65 847
2004 121 |94 63 78 144 99 93 78 66 836
2005 107 |88 64 91 123 158 98 65 62 856

64 844 | 735 684 | 706 1201 1176 454 | 357 337

Fonte: A autora

A referéncia ao periodo de 1954 a 1994 remonta a 371 registros,
correspondendo a apenas 5,7% do total. Decidimos por redimensionar a base,
passando-se a considerar a abrangéncia de 11 anos, de 1995 a 2005, passando o
ndmero total de registros de referéncia para 6.187 matriculas.

Com relagédo as formas de ingresso, verificou-se que o “ingresso por vestibular”
representava 94% do total. Das demais, cinco formas de ingresso inviabilizavam a
andlise quanto ao tempo de permanéncia, uma vez que nao obedecem a qualquer
fixacdo de tempo: Transferéncia, Permanéncia de vinculo, Disciplina isolada, Mudanca
de curso e Reingresso. Restavam as formas de ingresso “Convénio cultural” e
“Mandato de seguranca” que apresentavam frequéncia irrelevante. Ficou estabelecido
apenas “vestibular” como critério de andlise do atributo “forma de ingresso”.

Chegou-se, portanto, a base redimensionada de 5.820 matriculas —
representativa dos alunos egressos por vestibular nos anos de 1995 até 2005.

A base foi dividida para possibilitar a analise em grupos de mesma relevancia,

conforme demonstrado na Tabela 2.3.1.3, a seguir.
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Tabela 2.3.1.3: Agrupamento dos codigos de delecao para andlise

Grupo | Grupo Grupo | Grupo | Grupo

Cdbdigo de delecdo / Descritivo Repres. ) .
0 — Ativos 49,09% |2.857 ‘
8 — Formados 17,71%

3 - Desisténcia apo6s vestibular 14,52%

1 - Cancelados por abandono

24 - Cancelados por vestibular trancado no semestre

10 - Cancelados por solicitagdo do aluno
16,49%

22 - Cancelados por insuficiéncia de aproveitamento

9 - Cancelados por casos especiais

17 - Desisténcia mudanca curso

7 - Transferéncia para outra instituicdo de ensino

5 - Cancelados por mudanga de curso
2,18%

20 — Falecimento

1

12 - Reopcgao Curso
Total de matriculas a serem analisadas 5.820 ‘2.857 |1.031 ‘845 |96O |127 ‘

Fonte: A autora

Com relacdo aos grupos instituidos para analise, com vistas a seguranca e a
consisténcia dos dados, foram novamente empregados dois critérios para confronto: 1-
por “tempo de permanéncia”, observando as datas de matricula (DATA_MAT), de
atualizacdo dos dados (ANO_SEM), e da abrangéncia temporal da massa de dados
(2° semestre de 2005); e 2- por “coeficiente de rendimento”, que resulta de uma
férmula composta pelo somatério dos produtos obtidos com as notas nas disciplinas
cursadas e a carga horaria das mesmas, dividido pelo somatério das cargas horarias.

Os resultados foram os seguintes, por grupo de analise:

Grupo 1: Ativos

Constavam da nova base 2.857 registros com o codigo de delegcao 0 — Ativos.
Foram encontradas: 2 matriculas de 1995 que ainda permaneciam no cddigo de curso
19 - Engenharia Basica (quando j& deveriam ter sofrido conversdo para um codigo

especifico da engenharia); e 15 matriculas anteriores a 2005 que ainda registravam
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coeficiente de rendimento igual a zero. Sob suspeicdo de erro na atualizagdo do
cadigo de delecdo as 17 matriculas foram retiradas da base.

Os registros de Ativos passaram para 2.840 matriculas.

Grupo 2: Formados

Constavam da nova base 1.031 registros com o cédigo de delecdo 8 —
Formados. N&o constavam registros de alunos formados nos cursos 45 (Engenharia
de Producéo — Volta Redonda ) e 46 (Engenharia Mecéanica — Volta Redonda ) porque
ambos se iniciaram em 2001 e a base de dados abrange atualizacGes que foram feitas
até o 2° semestre de 2005.

Foram encontradas 11 matriculas com o tempo de permanéncia no curso
variando de zero a 5 semestres. Os registros foram retirados da nova base, dada a
probabilidade de ndo terem sido ingressos por vestibular, devido ao tempo minimo
exigido para realizacéo dos cursos.

Os registros de Formados passaram para 1.020 matriculas.

Grupo 3: Desisténcia apos vestibular

Constavam da nova base 845 registros com o cédigo de delecdo 3 —
Desisténcia apos vestibular. Foram encontradas 10 matriculas com coeficiente de
rendimento maior que zero, indicando que houve nota em disciplinas cursadas. Tais
matriculas foram convertidas para um codigo 99, criado para representar outros casos
de cancelamento efetivo da matricula do aluno. Tendo em vista a falta de dados para o
nao ingresso no curso, dado o carater subjetivo da desisténcia antes da entrada, os

835 registros de Desisténcia apos vestibular foram retiradas da nova base de dados.

Grupo 4: Cancelamentos efetivos

Constavam da nova base 960 registros com codigos de delecdo que indicam
abandono dos cursos da engenharia, significando cancelamentos de fato, a saber: 1 -
Cancelados por abandono; 9 - Cancelados por casos especiais; 10 - Cancelados por
solicitacdo do aluno; 17 - Desisténcia mudanga curso; 22 - Cancelados por
insuficiéncia de aproveitamento e 24 - Cancelados por vestibular trancado no
semestre. Ao grupo foi incluido o cddigo 99, representando as 10 matriculas advindas
do codigo 3 - Desisténcia apés vestibular. Os registros de Cancelados passaram para

970 matriculas.
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Grupo 5: Outros cancelamentos

Constavam da nova base 127 registros com codigos de dele¢cdo que indicam
cancelamento da matricula, mas ndo traduzem uma situacdo de abandono que se
configure em objeto de analise. S&o eles: 5 - Cancelados por mudanca de curso; 7 -
Transferéncia para outra instituicdo de ensino; 12 - Reopc¢do de curso e 20 —
Falecimento. Os 127 registros foram retirados da base.

Finda a analise de consisténcia por agrupamento dos codigos de delecao,
retiramos 962 registros da nova base, que passou a representar 4.830 matriculas.
Foram criadas 3 categorias para fins de classificacdo de dados. As categorias
representam a situagcdo do agrupamento dos coédigos de delecdo pertinentes,
conforme demonstrado na Tabela 2.3.1.4.

Tabela 2.3.1.4: Sintese do agrupamento dos cddigos de delegcéo

. 5 19 37 |38 |39 |40 41 42 43 45 |46
Situagao N o B | Prod | Mec Total
por Curso |Basica|Civil | Eletr | Metal | Mecan | Telecom | Producéo | Agric VR VR
Ativo 0| 359| 340| 277 304 416 361| 271| 269 | 243| 2.840
ormado I 0| 108 56| 69 66 297 420 4 0 0| 1.020 paRs
ancelado I 4| 103 119| 163 128 176 109 92 29| 47 970 AR
Total 41 570| 515| 509 498 889 890| 367 | 298| 290| 4.830|100%
. So6 se
Representagao o
18% |23% |32% | 26% | 20% 12% | 25% | iniciaram 20%
dos Cancelados
em 2001

Fonte: A autora

Até entdo a base de dados estava composta por matriculas, entretanto sem
associacdo a vida curricular. Agregamos entéo a tabela “Diario”, que carregava todas
as inscricdes em disciplinas e os seus resultados. E para significar o peso da disciplina
no curriculo, agregamos também o atributo Tipodisciplina (O, Op, C), carregado da
Tabela Periodizacéo.

Como etapa de reducdo de variaveis, intervimos na situacdo dos alunos (8
codigos de delecdo) nas notas das disciplinas (de 0 a 10,0) e no tempo de
permanéncia (de 0,5 a 12,0 periodos). Foram criadas as classes que seriam utilizadas
como variaveis de saida. As classes passaram a funcionar como atributos categoricos,
correspondentes a agrupamento ou intervalo de dados, conforme a tabela Tabela
2.3.1.5.
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Tabela 2.3.1.5: Categorizacéo

Atributos Composicao Variaveis
Situacao Agrupamento dos codigos de delecdo | A — Ativos
correspondentes F — Formados
C — Cancelados
ClasseNota Intervalos de notas que determinam o | A — Aprovado

resultado do aluno na disciplina:
A — De 6 em diante
B-De4ab)9

C—-Até 39

D — Sem nota

B — Verificagdo suplementar
C — Reprovado
D - Desistiu

ClasseTempo

Representagcdo a partir do tempo médio
de permanéncia admitido para o aluno no
curso, entre periodos cursados e

trancados.

X — até 10 periodos,
inclusive

Y —acima de 10 periodos

Fonte: A autora

Os seguintes atributos passaram a compor a base:

¢ Matricula — criada com a associac¢ao dos 5 atributos que compunham a chave

e Anosemmat — ano/semestre correspondente a matricula

e Curso — cédigo do curso especifico da graduacéo de engenharia

e Anosematual — ano/semestre correspondente a situacdo da matricula

e Anosemdiario — ano/semestre do curso da disciplina; lancamento no Diério

Disciplina — codificacéo atribuida a disciplina

Tipodisciplina — categoriza¢éo do tipo da disciplina (O, Op, C)
Nota — valor conseguido na disciplina na primeira verificacdo
Notavs — valor conseguido na disciplina na verificagdo suplementar

Coeficienterendimento — Coeficiente de rendimento que resulta de uma

férmula composta pelo somatério dos produtos obtidos com as notas nas

disciplinas cursadas e a carga horaria das mesmas, dividido pelo somatério

das cargas horarias.

e Situacdo— A, F, C
e Classenota— A, B, C,D
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NumCredReq — Numero de créditos requeridos na disciplina

NumCredObt — Namero de créditos obtidos na disciplina




e Classetempo— X, Y

O atributo “disciplina” foi selecionado para saneamento dos valores faltantes
(missing values), partindo-se do principio de que o atributo é indispensavel no
entendimento da vida do aluno na graduagdo. Logo, todas as matriculas que néo
apresentavam inscricdo em disciplina foram excluidas da base.

A BASENOVA foi montada a partir dessa depuragdo, correspondendo a
177.833 tuplas (linhas) e 15 atributos o que totalizava 2.667.495 registros, um grande
volume de dados a ser minerado. A necessidade de redimensionamento da base e/ou
da reducdo de atributos e variaveis s6 foi percebida através dos resultados da
aplicacdo das técnicas de mineracdo de dados, em um processo constante de busca,

analise e reorganizacédo da base.

2.4 DADOS A SEREM MINERADOS

Neste item descrevemos como a BASENOVA foi passando por
redimensionamentos, em correspondéncia as necessidades apontadas pelas
atividades de mineracéo de dados.

Algumas tabelas da massa de dados original eram alvos de consultas
constantes e, paulatinamente, tiveram alguns dados incorporados as novas bases
criadas.

Apresentamos a seguir um esquema da composicdo da BASENOVA e das

tabelas periféricas (Figura 2.4.1).
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Matriculas:
MATRICULA
| Anosem_mat — Disciplinas HISTORICO
>=1995_1 ]
Ingresso <=2
—— (vestibular)
ACOMPANHA o
MENTO Coeficienterend Categoria PERIODIZACAO
L NumCredReq NOVABASE Disciofin
L _—  NumCredObt © OP 5
: » Op,
ACOMPANHA
MENTO_DESD P DIARIO
OBRAMENTO Curso Anosem_diario
Anosem_atual Lt Nota
— Nota vs
v
Calculo da CLASSE e Nota
permanéncia ™ TEMPO { ] EOTis —
Codigo de >
delecéo » | SITUACAO

Figura 2.4.1: Esquema de composi¢cdo da BASENOVA
Fonte: A autora

Os resultados das pesquisas ainda estavam pulverizados nas diversas
variaveis e ndo apresentavam coeréncia. Na montagem da base estavam
considerados, em relacdo a situagdo das matriculas: 59% Ativos; 21% Formados e
20% Cancelados. Entretanto os resultados se direcionavam as situagbes Ativos e
Formados, em 80% dos casos. Ainda que se desconsiderasse a situacéo Ativo (59%)
o fendmeno se repetia porque os alunos Ativos e Formados detinham uma quantidade
de registros muito maior do que os Cancelados, dado o seu histérico de inscricdo em
disciplinas. Foi necessario construir outra base focada no problema: o que, dentre os
dados que dispomos, pode levar um aluno ao abandono do curso? A partir dai foram
feitos filtros sucessivos, passando-se a considerar nos Atributos: Situacdo: somente
igual a C (cancelado); Tipo disciplina: somente igual a O (obrigatéria) e Classe nota:

diferente de A (aprovado), conforme mostra a Figura 2.4.2.
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SITUAGAO

Somente ‘C’

y
CLASSE

NOTA ‘B’ C’, ‘D’ BASENOVA Somente ‘O’
1

PERIODIZACAO
Categoria
Disciplina

Figura 2.4.2: BASENOVA1
Fonte: A autora

Esta atualizacdo fez reduzir o nimero de tuplas (linhas) de 177.833 para
primeiramente 7.357 tuplas, e com o critério das disciplinas obrigatorias para
simplesmente 5.403 tuplas. O numero de reprovacdes nas disciplinas obrigatérias,
apenas na base de Cancelados, somou 5.363 casos, correspondendo as 117
disciplinas. Construimos uma nova base ainda mais focada, trazendo as disciplinas
que mais reprovavam. Para a construcdo da view perguntamos pelas disciplinas que
ocasionaram mais de 20 reprovacdes. Chegamos a 32 disciplinas, 4.865 casos,
correspondendo a 91% do total. Analisando o resultado, verificamos que 18 dessas
disciplinas tinham uma participacéo inferior a 2%, ou seja, apenas 14 disciplinas
totalizavam 4.153 casos, correspondendo a 77% de participacdo. A ordenacdo das 14
disciplinas esta apresentada na Tabela 2.4.1. A descricdo dos comandos em SQL de
todas as construcdes esta no Anexo 3 e a relacdo descritiva das 32 disciplinas pode

ser encontrada no Anexo 4.
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Tabela 2.4.1: Disciplinas obrigatérias que mais reprovam na base de Cancelados

Disciplinas Casos

1 |GMAO04043 |Caélculo Diferencial e Integral Aplicado | 761 14%
2 | GFI05100 Fisica Geral e Experimental XVIII 674| 13%
3 |GANO06118 |Algebra Linear Aplicada 515| 10%
4 |GGMO02055 |Introducdo a Geometria Descritiva 418| 8%
5 |TCCO03060 |Introducédo a Informatica 350| 7%
6 | TCC03063 |Programacao de Computadores Ill 234 4%
7 |GMA06074 | Calculo Diferencial e Integral Aplicado |l 206 4%
8 |GMA04004 | Calculo Diferencial e Integral IV 171 3%
9 |GMA06071 |Equacdes Diferenciais Aplicadas 156| 3%
10 | GFI05102 Fisica Geral e Experimental XX 155| 3%
11 | GFI05101 Fisica Geral e Experimental XIX 151| 3%
12 | GGMO03077 | Geometria Descritiva VI 130| 2%
13 | GET04021 Estatistica XI| 126 2%
14 | TEP03041 Fundamentos de Economia 106| 2%
Demais disciplinas 712| 23%

Total 4865 | 100%

Fonte: A autora

Para facilitar o acompanhamento do trabalho, estamos substituindo a descrigéo
da disciplina GFI05100 “Fisica Geral e Experimental XVIII”, conforme consta das
tabelas da UFF, para “Fisica I”, tendo em vista tratar-se da primeira disciplina de
Fisica encontrada. As demais seguem a mesma simplificacdo, ou seja, Fisica XIX para
Fisica Il etc.

Visando demonstrar a interdependéncia das disciplinas obrigatérias mais
relevantes, com relagdo aos pré-requisitos, elaboramos um esquema contextualizando

as 14 disciplinas que mais reprovam — destacadas na Figura 2.4.2.
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Figura 2.4.2: Interdependéncia das disciplinas
Fonte: A autora

A titulo de comentario quanto a interdependéncia, chamamos atencéo para a
disciplina Calculo Il (GMA06074) que é pré-requisito para 6 outras disciplinas, e para a
disciplina (GFI05103) que tem 4 disciplinas como pré-requisito, apesar de néao figurar
no grupo das 14 disciplinas que mais reprovam.

Com a etapa de Preparacdo dos Dados concluida, chegamos a BASENOVA
final (a 82 versdo construida) correspondendo a 817 matriculas distintas e mantendo
as 32 disciplinas (91% da base de Cancelados), compostas em 4.865 tuplas (ou
linhas).

Com relacdo a Classe da Nota, a base final ficou constituida por 121 registros
na classe B (verificacdo suplementar = 2,5%), 3.042 registros na classe C (reprovados
=62,5%) e 1.702 na classe D (sem nota = 35%).

Com relacdo a Classe do Tempo, a base final ficou constituida por 3.814
registros na classe X (abandonos no prazo de 5 anos = 78,4% da base) e 1.051 na

classe Y (ap6s 5 anos = 21,6%).
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3 MINERAGCAO DE DADOS

O conhecimento encontrado nos dados vem fascinando o mundo. As
informac8es e o conhecimento descobertos tém sido aplicados no gerenciamento dos
negoécios, no controle da produgdo, nas analises de marketing, nas areas de
engenharia, na exploracéo cientifica etc.

S6 que “os dados estéo por ai”, como dizem os professores. Culturalmente nédo
nos preocupamos com os dados e nem estamos acostumados a preparar e organizar
Nossos registros nem tampouco temos acesso a eles, depois de “usados”. A verdade é
gue, para que sejam convertidos em informacéo Util e passivel de aplicacdo, os dados
precisam passar por etapas imprescindiveis de preparacdo, organizagdo e pré-
processamento. Antes de tudo, os dados precisam ser resgatados e armazenados em
bases, comumente chamadas de bancos de dados.

A partir da preocupacédo com o dado, e da necessidade do seu armazenamento
em bases, foram criadas derivagBes dos bancos de dados através de técnicas que
fitram o que se precisa especificar. Conforme o tempo foi passando, e o volume
desses bancos se transformou em grandes massas de dados, novos processos foram
criados para resgate dos dados e concatenacdo das informacdes, como o processo de
data warehousing. A criacdo de um Data Warehouse (DW) é considerada como um
dos primeiros passos para viabilizar a andlise de grandes massas de dados
(REZENDE, 2003). O DW, ou armazéns de dados, séo implementagfes de bancos de
dados relacionais que seguem uma filosofia cujo norte € permitir a construgdo de um
ambiente para analise de dados, e diferentes maneiras de vé-los e organiza-los.

Segundo um dos pais do conceito, Bill Inmon, reconhecido como o idealizador
do processo de data warehousing, o DW é “um conjunto de dados baseado em
assuntos, integrado, nao-volatil e variavel em relacdo ao tempo, de apoio as decisfes
gerenciais” (INMON, 2002). Desdobrando as caracteristicas de um DW elencadas pelo

autor, temos:

e organizado por assunto: os dados sdo organizados por com assunto ao
invés de usar uma abordagem que vé os dados como de um sistema. Assim
o foco fica na area de conhecimento/negécio e no modelo de decisdo da
organizacao.

e integrado: ha um padrao quanto as métricas, e o dominio dos dados é

normalizado; ndo ha conceitos modelados de maneiras diferentes,. Por

32



exemplo, varias aplicagbes podem codificar o dado “sexo” assumindo
diferentes dominios: em uma poderia ser codificado como “M” e “F”, em outro
-1 e 0 ou ainda “H” e “M” . Para que os dados sejam trazidos para o DW eles
devem assumir uma convencgao, por exemplo “H” e “M”".

e variante no tempo: O conceito de data warehouse em si contempla que o0s
dados sdo apresentados ao longo do tempo, dai a dimensdo (forma de
visualizar os dados) TEMPO é presente no DW, como uma forma de
representar os Fatos (registros de medi¢Bes), permitindo comparagéo,
previsdo, andlise de tendéncias etc.

e ndo-volatil: O dados que sao trazidos para o data warehouse ndo séo

atualizados ou mudados.

Harrisson (1998) ampliando a definicdo de Inmon: “um data warehouse deve
também conter dados precisos e completos. Deve ser capaz de apoiar todas as
necessidades analiticas do usuario. Tendo como principio dar condi¢cbes ao usuario
para lidar com os aspectos criticos do gerenciamento do negécio, estas condi¢cdes sdo
baseadas nos assuntos necessarios ao sucesso do negécio, em vez de se prender a
aspectos operacionais”.

Dodge e Gormam (2000) declaram que “DW nao é um projeto, pois um projeto
tem um inicio, um cronograma que determina o fim do projeto; o projeto tem definido
0s resultados esperados e as restricGes do projeto; um projeto tem orcamento e tem
designado os recursos necessarios. O mais importante, o projeto tem definido um
prazo de finalizagcdo. O data warehouse € implementado em uma série de
miniprojetos, cada qual deve ter todas as caracteristicas assim descritas”.

Outro autor importante sobre o assunto, o0 americano Ralph Kimball, define o
DW como: “uma fonte de dados que possui a capacidade de consultar as informacdes
da organizacdo. O data warehouse é na realidade uma unido de todas as bases de
dados constituintes da organizacdo. O DW é alimentado por uma area especial que
prepara os dados para serem utilizados. O gerenciamento do DW é responsavel tanto
pela busca das informacdes desejadas quanto pela preparacdo destas informacgfes”.
(KIMBALL, 2002)

Assim, ainda que de maneira simplista, podemos ver o DW como um banco de
dados construido a partir de diversas fontes de dados, baseado em uma analogia com
um armazém da vida real, idealizado como uma grande escala de colecdo e
armazenagem, organizando areas de dados legados. REZENDE (2003) acrescenta:

“... que contenha dados limpos, agregados e consolidados que possam ser analisados
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por ferramentas OLAP (On-Line Analytical Processing)” . A Figura 3.1 demonstra a

relagéo.

| Conhecimento

| Informagio |

Baos]

v - 4 A
s . . *
s o - .
‘g I ‘

ases de Dados

Figura 3.1: Relagdo entre Base de Dados, Data Warehouse e Mineragéo de Dados
Fonte: Sistemas Inteligentes Fundamentos e Aplicacdes (REZENDE, 2003)

O desenvolvimento de um DW especifico para um assunto é um Data Mart,
desenvolvido através da construcdo de um cubo, com fatos (assuntos) e dimensfes
(uso, tempo, medidas). A partir do DW os dados séo distribuidos para os Data Marts,
projetados para serem acessados pelo proprio usuario, e utilizados como suporte a
decisdo. Enquanto o DW foi projetado para gerenciar um grande estoque de dados, 0s
Data Marts foram projetados para gerenciar pequenos pacotes de dados especificos,
que tém a finalidade de apresentar as selecbes destes dados ao usuario final. Em
sintese, enquanto o DW filtra, o Data Mart foca.

Como vimos, os grandes bancos de dados ndo mais permitem tratamento
manual. Neste ponto se encontra a énfase da mineracdo de dados: a capacidade de
extracdo do conhecimento contido em um grande volume de dados.

A Mineracdo de Dados (MD), do termo inglés Data Mining, € o processo de
vasculhar de maneira metédica, e orientada, um conjunto grande de dados a procura
de padrdes, sequéncias temporais e regras de associacdo que explicitem de alguma
maneira a relacdo entre dados (ou variaveis). Com isso o resultado tende a ser a
geracdo de uma nova colecdo de dados, que represente uma sentencga estabelecida
pela regra ou padréo.

A MD surgiu do Knowledge Discovery on Databases — KDD, um processo

maior que abrange as areas de analise de base de dados, aprendizado de maquina,
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estatistica e matemética, sistemas especialistas e visualizacdo de dados. O KDD visa
a obtencao de conhecimento a partir de grande massa de dados, utilizando para tanto
as técnicas, algoritmos e métodos de tais disciplinas, e da confluéncia entre elas. O
KDD ¢é referenciado na literatura como um “campo de pesquisa”. Alguns autores
distinguem os processos de KDD e MD (Fayyad, Piatetsky-Sahapiro e Smyth 1996).
Podemos dizer que a MD é uma etapa da KDD. Entretanto, também podemos dizer
que a linha diviséria entre os processos é ténue, tendo em vista o objetivo comum de
descoberta do conhecimento.

Simplificando, a MD trata-se de um conjunto de técnicas para recuperacao de
dados e busca por informagfes “ocultas” numa grande massa de dados, usando para
isso técnicas sofisticadas que vao da estatistica a inteligéncia computacional.

Conforme Han e Kamber (2001) a mineracdo de dados seria melhor
denominada por “knowledge mining from data”. Os autores admitem que a criagcdo de
bancos de dados remonta a 1960. A partir dai, os bancos de dados (e a tecnologia da
informacéo) tem evoluido de forma surpreendente, dos sistemas de processamento de
dados primitivos para os poderosos e sofisticados sistemas de bancos de dados. A

Figura 3.2 traz essa representacgao.
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Data Collection and Database Creation
(1960s and earlier)

-Primitive file processing

l

( Database Management Systems
(1970s—early 1980s)
-Hierarchical and network database systems
-Relational database systems
-Data modeling tools: entitity-relationship model, etc.
-Indexing and data organization techniques:

B+-tree, hashing, etc.
-Query languages: SQL, etc.
-User interfaces, forms and reports
-Query processing and query optimization
-Transaction management: recovery,

concurrency control, etc.

! -On-line transaction processing (OLTP) )
=
s =
Advanced Databases Systems Web-based Databases Systems
(mid-1980s—present) (1990s—present)
-Advanced data models: -XML-based database systems
extended-relational, -Web mining

object-oriented,

object-relational, deductive
-Application-oriented:

spatial, temporal,

multimedia, active, scientific,
_ knowledge bases

\ 4

Data Warehousing and Data Mining
(late 1980s—present)

-Data warehouse and OLAP technology
-Data mining and knowledge discovery

l /

[New Generation of Integrated Information Systems}

(2000-...)

Figura 3.2: Relagéo entre Base de Dados, Data Warehouse e Mineragdo de Dados
Fonte: Data Mining Concepts and Techniques (HAN; KAMER, 2001)
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Han e Kamber (2001) propSem as seguintes etapas num processo de

mineracdo de dados:

12 — Data cleaning: remocao de ruidos e dados inconsistentes;

22 — Data integration: onde as mdultiplas fontes dos dados podem ser
combinadas®

32 — Data selection: onde os dados relevantes a tarefa da analise sao
recuperados da base de dados;

42 — Data transformation: onde os dados séo transformados ou consolidados
nos formularios apropriados para mineracéo®;

5% — Data mining: um processo essencial onde os métodos inteligentes séo
aplicados a fim de se extrair padrdes dos dados;

6% — Pattern evaluation: para identificar os padrdes mais interessantes para a
representacdo do conhecimento, baseado em algumas medidas de
interessabilidade;

72 — Knowledge apresentation: onde as técnicas de representacdo e de
visualizacdo do conhecimento sdo usadas para apresentar o conhecimento

minerado.

2 Uma tendéncia popular da industria da informac&o é representar as etapas de preparacéo dos
dados (data cleaning) e integracdo dos dados (data integration) como uma etapa de ‘pré-
processamento’ onde os dados resultantes sdo armazenados em um datawarehouse. (nota dos
autores)

% As vezes a transformacéo e a consolidacdo dos dados s&o realizadas antes do processo de
selecdo dos dados, em particular nos casos de armazenamento dos dados (datawarehousing).
(nota dos autores)
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A Figura 3.3 representa as etapas em um processo de mineragao.

: """"""""""""" " gt i i i R feaNew r

: : : i
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: ' ! Evaluation and
; Presentation

: ] t :

; : Data Mining Patterns '

5 5 i E
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; Transformation ' ;

? A é e

: Data : i E
warehouse : :

Y 5 a i
Cleaning and A ! : :
Integration : : :
A ' E i

OIr=11 : i

=1 : :

Databases i Flatfiles

: ' \ 4

Figura 3.3: Data Mining as a step in the process of knowledge discovery
Fonte: Data Mining Concepts and Techniques (HAN; KAMBER, 2001)

Resumidamente, a implementacdo de um projeto de mineracdo de dados deixa

claras trés etapas imprescindiveis: 1- a definicdo do problema, 2- a aquisicdo e

avaliacao dos dados, 3- a extracdo de caracteristicas e destaques.
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3.1 TECNICAS UTILIZADAS

Dentre as funcionalidades da mineracdo de dados existe a especificacdo do
tipo de padrdo que pode ser encontrado na tarefa de mineracdo. Usualmente tais

padrdes possuem duas classificacdes:

e descritiva: caracterizam as propriedades gerais do dado dentro da base;

¢ preditiva: fazem inferéncias nos dados correntes visando fazer predi¢des.

Indo além, a mineracdo de dados permite que se facam analises sob diferentes
niveis de abstracdo. Isto significa que permite que palpites, pistas, intuicbes sejam
seguidos e quica transformados em padrdes interessantes, sem que isso incorra em
custos adicionais. A mudanca de foco é favorecida.

Regras de Associagédo

Dentre as técnicas de mineracdo mais utilizadas encontra-se a Analise de
Associacdes (Association Analysis), ou Regras de Associagdo. A técnica consiste
na descoberta de regras que mostram condicdes nos valores dos atributos que
sugerem padrfes de associacdo. A analise por regras de associagdo tem origem nos
estudos de Marketing, sendo bastante utilizada na composicdo de “cestas”. A Figura

3.1.1 mostra essa analogia.

... Hmmm, which items are frequently
purchased together by my customers?

Shopping Baskets

| N
[ 11
milk bread

milk bread
sugar eggs butter
Customer 2 Customer 3
sugar
eggs

Market Analyst
Customer n

Figura 3.1.1: Market basket analysis
Fonte: Data Mining Concepts and Techniques (HAN; KAMBER, 2001)
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As regras de associagdo buscam satisfazer uma condi¢do encontrada em mais
de um atributo. Na composi¢cdo das regras de associacdo sao consideradas duas
métricas: o suporte (support), i.e. a freqiiéncia com que os dados aparecem no
conjunto de dados, e a confiangca (confidence), que indica a probabilidade de
associacao entre os dados selecionados. Portanto, um suporte de 0,2 para uma Regra
de Associacdo indica que apenas 2% de todas as transacfes sob analise estdo
aparecendo juntas. Da mesma forma, um nivel de 2% de confianca estabelece esse
grau de garantia dos itens estarem agrupados na mesma “cesta”. Os niveis de suporte
e confianca sdo medidas de interessabilidade da regra criada. Apenas os especialistas
do negdcio analisado podem estipular os niveis minimos que interessam para analise.

As Regras de Associacdo oferecem possibilidades de analises
multidimensionais. Com base nos resultados sdo tomadas decisbes de negdcios e
podem ser tragadas novas estratégias de atuacéo.

Neste trabalho estamos utilizando a variavel “Disciplina” como objeto de andlise
de Regras de Associagao.

Classificacéo

Uma outra técnica de mineracdo de dados bastante incentivada é a
Classificacdo (Classification). Trata-se do processo de busca de um conjunto de
modelos ou func¢8es que identifiqguem e descrevam classes ou conceitos. O proposito é
o de viabilizar a utilizagdo de um modelo de predi¢cdo de uma classe de objetos cujo
pertencimento ainda é desconhecido. A Classificacdo também ¢é utilizada para
qualificar o conjunto de dados. O modelo obtido é derivado da analise de um conjunto
de dados de treinamento. Tais modelos podem ser representados por varias formas de
regras de classificacdo: do tipo “if-then”, férmulas matematicas ou redes neurais, e
ainda por arvores de decisdo (decision trees) que se constituem num tipo largamente
utilizado.

A arvore de decisdo é um desenho esquematico da estrutura de uma arvore,
onde cada n6 demonstra um teste em um valor de um atributo, cada galho representa
um outcome do teste, e cada folha representa uma classe. As arvores de decisdo
podem ser revertidas em regras de classificacéo.

Como predicdo, a Classificagdo € utilizada de forma abrangente na
identificacdo de tendéncias.

De acordo com Ham e Kamber (2003), o processo de Classificacdo esta
compreendido em duas etapas (Figura 3.1.2).

Na primeira etapa, um modelo é construido descrevendo um conjunto pré-
determinado de classes e conceitos. O modelo é construido pela analise das tuplas da

base de dados descrita pelos atributos. Assume-se que cada tupla pertenca a uma
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determinada classe, conforme a definicdo da varidvel de saida (class label attribute).
Sempre que existe a determinagéo da variavel de saida, a etapa também é conhecida
como “classificacdo supervisionada” (supervised learning), ou seja, ja é dito a qual
classe cada exemplo pertence. No caso contrario (unsupervised learning or clustering),
ha necessidade de se descobrir as classes dos dados, utilizando o processo de
Clusterizacdo. Usualmente, o modelo é apresentado sob a forma de regras de
classificacdo, de arvores de decisdo ou de regras matematicas. As regras sao
utilizadas para categorizar os dados e trazer um melhor entendimento sobre o
conteudo da base de dados.

Na segunda etapa, o0 modelo é usado para classificacdo. Primeiramente é
estimado o nivel de precisdo do modelo, para fins de predicdo (accuracy). Se o
modelo for considerado aceitavel, pode ser usado para predicdo, ou seja, para

classificar dados futuros nos quais a classe nédo for conhecida.

/

Classification
algorithm

Training data

Classification
rules

name age income | credit_rating

Sandy Jones | <=30 low fair

Bill Lee <=30 low excellent

Courtney Fox | 31...40 high excellent If age = “31...40”

Susan Lake >40 med fair and income = high
Claire Phips | >40 med fair then

Andre Beau | 31...40 high excellent credit_rating = excellent

SR>,

Test data
(John Henri, 31...40, high)
name age income | credit_rating Credit rating?
Frank Jones | >40 high fair
Sylvia Crest <=30 low fair l
Anne Yee 31...40 high excellent
k excellent

(b)

Figura 3.1.2: The data classification process
Fonte: Data Mining Concepts and Techniques (HAN; KAMBER, 2001)
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A MD esta sendo considerada como a mais importante fronteira nos sistemas
de bancos de dados e uma das mais promissoras no desenvolvimento interdisciplinar
da indastria da informacgdo. Envolve a integracdo de técnicas advindas de varias
disciplinas, tais como: técnicas de banco de dados, estatistica, aprendizado de
maquina, computacdo de alto desempenho, reconhecimento de padrdes, redes
neurais, processamento de imagens e de sinais, analise de dados espaciais, entre
outras. Este € um ponto bastante positivo tendo em vista que hoje em dia ndo existem
mais pesquisam encapsuladas numa sé area.

Este trabalho limita a consideracdo da MD sob a perspectiva da andlise de
banco de dados, e somente aplicando as técnicas de Regras de Associacdo e de

Classificacdo do tipo Supervisionada.

3.2 COMPONENTE ORACLE DATA MINER

“Programa bom tem que ter interface”, os professores costumam repetir.
Quando se exporta os dados para leitura por outro sistema € comum que se precise
corrigir formatos. Também é comum que junto com os dados também se exportem
erros e ocorram problemas de integracdo. O ambiente Unico é o grande desafio da
tecnologia da informacéo. A integracdo dos sistemas é absolutamente saudavel para
os dados. Baseado nesta premissa, foi escolhido o ORACLE Data Miner (ODM) como
ferramenta de mineracao de dados, dada a necessidade de um programa integrado a
nossa base de dados em ORACLE. Todas as analises foram feitas de forma acoplada,
em um unico ambiente. A decisdo nos trouxe o desafio de utilizar uma ferramenta sem
a devida disponibilidade de publicacdes a respeito. O Unico livro sobre as técnicas de
mineracdo de dados aplicadas a ferramenta Oracle Data Mining, editado nos Estados
Unidos, nao foi entregue, apesar da antecedéncia do pedido (Oracle Data Mining and
Search; Ron Hardman; 550 paginas; MC-Graw - Hill Osborne Media; 2008). Apenas 0s
Helps da ferramenta foram os orientadores e condutores das elaboracfes e analises
realizadas.

Utilizamos para esta pesquisa a versdo 10.2 do ORACLE Data Miner que
disponibiliza nove fungdes para mineracdo de dados (model type function).

Transcrevemos a seguir a descricdo da funcbes, conforme informacdes

disponibilizadas na prépria ferramenta ODM (traducéo livre):

Anomaly Detection - Detecgdo de Anomalias
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Uso: Os padrbes binarios de algoritmos de classificagdo supervisionada
requerem a presenca de exemplos positivos e negativos para a classe alvo. A
Deteccdo de Anomalias requer apenas a presenca de exemplos de uma Unica classe-
alvo. Na deteccdo de outliers, exemplos tipicos na distribuicdo sdo separados do
exemplo atipico (outlier).

Algoritmo: One-Cass Support Vector Machine

Association Rules - Regras de Associagéo

Uso: Modelos de associagcdo sédo frequentemente usados para medir
desempenhos do tipo “market basket analysis” (andlise da cesta de compras) para
descobrir relacionamentos ou correlacdes entre um conjunto de casos (exemplos).
Tais modelos sdo amplamente usados nas analises de marketing direto, desenho de
catalogos e outros negécios relacionados a tomada de decisdo em marketing e
vendas.

Algoritmo: Apriori

Attribute Importance — Importancia de Atributo

Uso: Ranqueamento dos atributos de predicdo através da eliminacdo da
redundancia, irrelevancia ou nao uniformidade dos atributos. Também identifica quais
atributos podem ter maior influéncia na construcéo das predicdes.

Algoritmo: Minimum Description Lenght

Classification - Classificagcéo

Uso: Em um problema envolvendo classificacao, existe um nimero de casos
(exemplos) e se precisa prever a quais classes pertencem. Os atributos preditores sédo
compostos por diversos valores possiveis (variaveis independentes) e um atributo alvo
(variavel dependente). Cada um dos possiveis atributos-alvo € uma classe passivel de
predigao.

Algoritmos: Adaptive Bayes Network, Decision Tree, Naive Bayes e Support
Vector Machine

Clustering - Agrupamento

Uso: Na descoberta de grupos naturais (clusters) dentro dos dados. Membros
de um mesmo cluster sdo similares, sdo mais proximos deles mesmos do que de
outros clusters. A clusterizagdo também pode ser usada como uma etapa de pré-
processamento dos dados para identificar grupos homogéneos ou para construir
modelos preditivos.

Algoritmos: K-Means e O-Cluster

Feature Extraction — Extracdo de Destaques

Uso: Criagédo de um novo conjunto de caracteristicas através da decomposicéo

dos dados originais. A feature é a combinagdo de atributos nos dados que carregam
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detalhes especiais e que apresentam caracteristicas de maior realce. A Feature
Extraction possibilita a descricdo dos dados com um namero de caracteristicas bem
menor do que na dimensao original. “Feature extraction lets you describe the data with
a number of features far smaller than the number of original dimensions (attributes).”

Algoritmo: Non-Negative Matrix Factorization

Regression — Regressao

Uso: Modelos de Regressdo sdo modelos preditivos. A diferenca entre
regressao e classificacdo é que a regressao tem atributos-alvo numéricos e continuos,
enquanto a classificagdo é realizada com dados discretizados ou atributos-alvo
categdricos.

Algoritmo: Support Vector Machine

A Figura 3.2.1 mostra a tela inicial de navegacao do Oracle Data Miner, quando

da abertura do “Mining Activities”.

2 Oracle Data Miner

File “iew Data Activity Toolz Help

Mavigatar
-4 dmtese
=-L& Mining Activities

E‘E Anomaly Detection
E_'E Azsocistion Rules
E—E Attribute Importance
#-[F Classification
E—E Cluztering

E—E Feature Extraction
E—E Regres=ion

(i Data Saurces

i[5 Published Objects
}[:a Moclels

JE Results

E;b Tazks

Figura 3.2.1: ODM - Mining Activities
Fonte: ORACLE Data Miner versao 10.2

Mo item selected.

L ey O e O e O |

Na elaboracgéo deste trabalho foram selecionadas duas técnicas de mineragdo

de dados:

12 Regras de Associacdo: utilizamos o algoritmo “Apriori”, partindo-se de um

atributo conseqliente para no maximo trés atributos antecedentes. A Figura 3.2.2
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mostra a inicializa¢@o da ferramenta Oracle Data Miner para aplicacdo de regras de
associacao.

ew Activity Wizard - Etapa 1 de 5: Model Type

Select Mining Activity Type

Chooze a model function type and algorithm. Review the descriptions to he sure you have picked the most appropriste
zelections. Click the Help button for sdditional details.

Function Type: |Association Rules i |
Algorithm: | Apriori = |
Description:

Azzociation Rules function:

- Discover relationships among tems
Apriori algorithm:

- Supports sparse transactional data

Usage:

Association models are often used to perform "market basket analysis" to discover relationships or
correlstions among & set of tems. Such models are widely uzed in data analysis for direct marketing,
catalog design, and ather business decizion-making processes.

Ajnrda J | nittar J[ Prdiima J Cancelar

Figura 3.2.2: ODM - Select Mining Activity Type — Association Rules
Fonte: ORACLE Data Miner versédo 10.2

22: Regras de Classificacdo: utilizamos o algoritmo “arvores de decisao”,
adotando-se o tipo Supervisionada, uma vez que as classes ja eram conhecidas. A

Figura 3.2.3 mostra a inicializacdo da ferramenta Oracle Data Miner para aplicacdo de
regras de classificacéo.
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" New Activity Wizard - Etapa 1 de 5: Model Type [E

Selact Mining Activity Type

Choose a model function type and algotithin, Review the descriptions to ke sure you have picked the most appropriste
zelections. Click the Help button for sddtionsl detsils,

Function Type: | classification 7
Algarithim: [Decision Tree v]
Description: Classification function:

- Predict class membership for categarical target
Decision Tree algorithim:
- Uzed when you need explicit rules explaining predictions

Uszage:

[

In & classification problem, you have a number of cases (examples) and wish to predict which of several
classes each case belongs to. Each case has muttiple sttributes; each attribute takes on one of several
possible values. The attributes consist of multiple predictor attributes (independent variables) and one taroet
attribute (dependent varishle). Each of the target attribute's possible values iz a class to he predicted on the
hasis of that case's predictar sttribute values.

Ajuda ’ = Woltar H Proximo = Cancelar

Figura 3.2.3 : ODM - Select Mining Activity Type — Classification
Fonte: ORACLE Data Miner versao 10.2

A efetividade quanto a utilizagdo do ORACLE Data Miner (ODM) ficou
evidenciada durante a execucdo dos trabalhos, tendo em vista a interacdo do
programa com o usuario e a sua performance. Os resultados obtidos estdo apontados
nos capitulos especificos.
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4 REGRAS DE ASSOCIAGAO

Para a criacdo das regras de associacdo devem ser sugeridos os niveis de
suporte e confianca do modelo. O suporte indica a frequéncia com que os dados
aparecem associados. Logo, suporte alto significa freqiiéncia alta. O suporte é medido
em nimeros decimais. Um suporte igual a 1,0 representa totalidade na frequiéncia. Ja
a confianca indica o grau de certeza na associa¢do dos dados, ou seja, ainda que a
freqléncia seja baixa, sempre que os dados aparecem existe associacdo entre eles. A
confianca é medida em pontos percentuais, logo 100% indica o grau de confianca
total.

Considera-se um nivel de suporte de 0,8 e um grau de confianca de 90% como
bons niveis para construcao de regras de associagao.

Na geracdo das regras seleciona-se uma variavel conseqiiente e procura-se
descobrir quais antecedentes podem determina-la.

As regras sao construidas através da busca de associacdo entre antecedentes

e consequentes e nas variacdes de suporte e confianca.

4.1 CONSTRUCAO

O ODM disponibiliza um Unico algoritmo para a criacdo de regras de
associacao. Trata-se do algoritmo “Apriori”. O Apriori é um algoritmo influente para
mineracdo. O nome do algoritmo vem do fato de utilizar conhecimento prévio (prior
knowledge) das propriedades de composicdo e frequéncia de itens. (JIAWEI
KAMBER, 2001).

A proposta da regra de associacdo € basicamente mostrar quais valores de
variaveis, quando relacionados, podem trazer significado e incrementar determinada
acdo. No nosso caso, os valores correspondem as disciplinas do curso de engenharia
e a acao é o abandono do curso.

Buscamos compor as cestas para a criacdo das regras, com os valores
relativos a variavel “Disciplina”, apenas os 32 itens que mais reprovaram (vide 2.4),
em considerag¢do aos seguintes atributos:

e Classe da nota: B = Avaliagcdo Suplementar, C = Reprovado e D =

Abandonou (a classe A = Aprovado, néo faz parte da base);
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e Classe do tempo: X = até 5 anos e Y = além de 5 anos

e Codigo do curso: (vide 3.3.3);

e Coeficiente de rendimento: somatdrio dos produtos das notas nas
disciplinas cursadas e a carga horaria das mesmas, dividido pelo somatério
das cargas horarias.

A seguir apresentamos as regras geradas e 0s comentarios respectivos:

1° MODELO: Foca “Disciplinas”, considerando a Classe da nota e a Classe
do tempo (Figuras 4.1.1 a Figuras 4.1.5).

Etapa: Indicacdo da construcdo das regras

= Oracle Data Miner - Mining Activity : TEASENOVAS. 10

fle Wew s Aoty Jools  Mep

 gremacsg I=|| Mame TRASENCVASZ 10
= L'; Wikt Auclivils. Type: Asocilion Rubss Miring Acivy
1) CF acmaiy Detecton Frud Takke:

=-[F Anmocintion Ruins
&; CANCEL CLASSENOTA 380 Commmerl. |WMWTAEWTHN Bl
CANCEL CLASSENOTA G || 1 b Dk

G canciy cLASSENGTA 75
oG = [ :
g cancay cuassenoras| ||y g s | Fun Activity |
% CANCEL CLASSENOTA 80

(3 pnsE D6 CaMCELADaT
[ BASE DF CANCELADG3S
5 CANCEL CLASSENOTA 27
2 canciL cLasstNOTA 52 This shep aamgies the mining dsen mauky e et this = anmgi uery 2. T eompledn thes winp manunaly, ook Fun
B cANCR CLASSENOTA 54

6 CANCEL CLASSENOTA 55
E CANCEL CLASSENOTA T3
JOm DESCR
TEASENOV AT TR F
TEASENOYATI S350 |
TEABSENOY A PRI

[ sample

70 1 £ o o

TEASENCYAIZB0400501 |
TEASENOVAIAT108336 8
TESSENOV AT FASTA
TEASENOV AT 285 |
TEASEHOVAIISIBHEES
TESENOV AT 044843
TEASENOVATREAIA4 |
TRASENOVASNI 751628} This step bulds the miring modal, To complets his step maniusty, chck Run
TEASENOVAS2231304 B P —
TRSENOVASERS 4T O piatn 3 Gipgyf MoeiName: THRSENOVAINSIE A% e
TEASENOV ARSAS 3T 444
TEASENCYAS_1
TBRSENOVAY 2
TEASENOVAS &
TBASEHOVAR S ™

il ¥ Compieted

7 0 e ) o (€

= o

= Oracle Data Miner <M.

Figura 4.1.1: ODM — Association Rules — Build — 1° Modelo
Fonte: ORACLE Data Miner versao 10.2
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Etapa: Obtencéo das regras
= Activity: TBASENOVAB_10: Result Viewer: TBASENOVAB1576_AS

File  Puklish  Help

| Rules | Build Settings | Task |

Statistics: Get Rules

Total Rules: 15872

Rules @
Fule Id |If(c0nditinn) |Then(assnciatinn) Cunﬂdence...|8uppnn(%) |

Fule Detail

Figura 4.1.2: ODM — Association Rules — Get Rules — 1° Modelo
Fonte: ORACLE Data Miner versao 10.2

O Oracle Data Miner criou 15.872 regras. Para que sejam visualizadas é
necessario pressionar “Get Rules”.
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Etapa: Visualizacédo das regras

2 Get Rules

Selection

It (antecedent) Then (conzequert)

| Edit... | | Edit... |
Filtering
Minimum confidence (%)
MinimLm SLpport (35
haximum fetch Size: 100
Sorting
Sort By | canfidence ~ | |Descending ¥ |
Then Bry: |Suppgr‘t "| |Descending "|
Ajuda | | Ok ‘ | Cancelar |

Figura 4.1.3: ODM — Association Rules — Selection — 1° Modelo
Fonte: ORACLE Data Miner versao 10.2

Na selecéo das regras que se quer visualizar, podemos informar quais valores
interessam como “antecedentes” (if) e “consequentes” (then). Deve-se reconfigurar ou

validar os niveis de suporte e confianca das regras a serem resgatadas.
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Etapa: Obtencéo das regras com selecdo

577 Activity: TBASENOVAB_10: Result Yiewor: TBASENOVAB1376_AS

Eir Publsh  Help
| fodes | BuidSettings | Task |
= Gl Rules 3]
Stalstics: | gmpuee |
Tolal Rules: 15572 Setpetion o ARS8
fukes S I T S S (=]
R Id W {condilion) Kanos100 Jare ] [ Configence (%) Support (%)
3k s Talled s 10 el ervar [na00
JMLADA0 T
vy
‘_l.,!...; -“‘---.
Tilterinn
[ Mrsimem cenfidence (%)

|| Mirsimeam supprd (%3
Fiyds Detnd Manimum, feteh Sire: 100
Sortng
Sty (consasnce =] [vescenang =
Then By, | Suppant =] |Bescondng = |
[ ok | [ concewr |

 Cracle DntaMiner M. = actrity: THASENOVA, ) AEGRAS DE ASSOCIA.

Figura 4.1.4: ODM — Association Rules — Selection 2 — 1° Modelo
Fonte: ORACLE Data Miner versao 10.2

A revisdo dos critérios € necessaria principalmente quando da criacao de
muitas regras (15.872 neste modelo). Do contrario fica impossivel a obtengédo das
regras, 0 que acarreta uma mensagem de erro. Neste modelo foram escolhidas como
antecedentes as disciplinas: GFI05100 (Fisica 1), GMA04004 (Calculo 1V), GMA04043
(Calculo 1) e GMA06074 (Célculo II) e foram retirados os valores de suporte e
confianca minimos requeridos.

51



Etapa: Disponibilizacdo das Regras

= Activity: TEASENOVAS_10: Result Viewer: TRASENOVAB1576_AS
Ble fussh Hep
Russe | Duld Semege | Task |

Tieetes

T
Total Pl 18872 :
ks L

Rule d | Then (association)

Confdence (%)
| AND OMADEOTA=  |eFostoz=1 " oooos0 |iooo000

B00E OMADBD: 1 AND TCCOI063= 1 OFIp3102=1 100,0000 100,0000
T GMADEOT1= 1 AND GMADEOT4= 1 GFI0S102=1 100,0000 100,0000
7895 TCCO3063= 1 AND OMAD4043= 1 GFI0S102= 1 100,0000 100,0000
T80 GMADA0D4Z 1 AND GMADEDT4= 1 GFI0S102= 1 100,0000 100,0000
8T GMADA043= 1 AND GMADEOT 1= 1 GFIDS102= 1 100,0000 00,0000
(LET] GMADSO04= 1 AND TCCO3063= 1 GEIDS102= 1 100,0000 00,0000
T820 GMADAD04= 1 AND GMADBOT4= 1 GFIDE102=1 100,0000 100,0000
™ OMADADD4= | AND SMADA04= 1| OFIDE102=1 100,0000 100,0000
s GOMO3077= 1 AND TCCO3063= 1 GFI0S102=1 100,0000 100,0000
Ter GMADEOT4= 1 AND GOMOZ0TT7=1 GFI0S102=1 100,0000 100,0000
Tisd GMADEDT 1= 1 AND GGMOZ077= 1 GFI0S102= 1 100,0000 1000000
Tre GGMOZ07T= 1 AND GMANA043s 1 GFIDS107= 1 100,0000 00,0000
T GMADS004= 1 AND GMADBOT1= 1 GEIDS102= 1 100,0000 00,0000
10358 TCCO3I0B3= 1 AND GMADBOT4= 1 GOMO30TT= 1 100,0000 1000000
10307 OMADBOT 1= 1 AND TCCOI063= 1 QOMOI0TT=1 100,0000 100,0000 -
e Dt

¥
TCCOF063= 1 AN CMADEDT 4= 1

rEn
GROS102w 1

Confickercn (%3+100.0
Support (%)+100.0

o Activity: TBASENOVA. .. T} REGRAS DE ASSOCIA...

Figura 4.1.5: ODM — Association Rules — BUILD — Result - 1° Modelo
Fonte: ORACLE Data Miner versédo 10.2

Como os valores minimos de suporte e confianga foram retirados, o sistema

retornou com as regras que apresentaram suporte e confianga de 100%.

RESULTADO DO 1° MODELOQ: Para as 15.872 regras, foram retornadas 100

regras, com suporte e confianca de 100%. Foram gerados 7 valores conseqientes e,

para cada um deles, foram criadas de 13 a 15 regras (Tabela 4.1.1).
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Tabela 4.1.1: Regras do 1° Modelo

1° MODELO
DISCIPLINAS (com CLASSENOTA e CLASSETEMPO)
If Then If .
(condition) (association) (condition) Then (association)
GGMO03077 GFI05102
GMA04004 GGMO03077
GMA04043 GF105102 GMA04004 GMA06071
GMAO06071 14 regras GMA04043 15 regras
GMA06074 GMA06074
TCCO03063 TCCO03063
GF105102 GFl05102
GMA04004 GGMO03077
GMA04043 GGMO03077 GMA04004 GMA06074
GMA06071 13 regras GMAO04043 15 regras
GMA06074 GMA06071
TCC03063 TCCO03063
GF105102 GFI05102
GGMO03077 GGMO03077
GMA04043 GMA04004 GMA04004 TCC03063
GMA06071 14 regras GMA04043 15 regras
GMA06074 GMA06071
TCC03063 GMA06074
GFI05102
GGMO03077
GMAO04004 GMAO04043
GMA06071 14 regras
GMA06074
TCC03063

Fonte: A autora.

As regras criadas, levando-se em conta a variavel Classe da Nota e a variavel
Classe do Tempo, foram associadas ao mesmo conjunto de disciplinas, entre si,

conforme listamos a seguir:

e GFI05102 — Fisica Geral e Experimental XX
e GGMO03077 — Geometria Descritiva VI
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e GMAO04004 — Calculo Diferencial e Integral IV

o GMAO04043 — Calculo Diferencial e Integral Aplicado |
e GMAO06071 — Equagbes Diferenciais Aplicadas

e GMAO06074 — Calculo Diferencial e Integral Aplicado Il
e TCCO03060 — Introducéo a Informatica

2° MODELO: Foca “Disciplinas”, considerando o Coeficiente de Rendimento
(Figura 4.1.6).

Etapa: Disponibilizacdo das Regras

= Activity: TBASENOVAE 11: Result Viewer: TBASENOVABETI33_AS

Ele  Pubdish  Help
Fues | Fud Setings | Tosk

Statistics:

et Fdes

Totn Fudes: 34 '
s L]

Fule id If (condition} Then (assoctation} Consdence (%) Support (%)

7 TCCOZ060= 1 AND GFI05100=1 GMADA043= 1 03

Fil] GFI0S102= 1 AND GMAD4043= 1 GFNS100= 1 5,2

5 GFI0S100= 1 AND GGMO2055= 1 GMADA043= 1 X 15,7105

m GANDET18= 1 AND GFI05100= 1 GMADA043= 1 84,2308 3974

186 TCCOZ060= 1 AND GANDET 18= 1 GOMOZ055 1 93,7500 95253

4 GOMOZ05%= 1 AND TCCO3063= 1 GMADA043= 1 #2850 56769

i GQIDL0T 9= 1 AND GFIDS100= 1 GMADA0A3= 1 2,0000 S0

s GMAD4043= 1 AND GQIDA018= 1 GFOS100= 1 2,0000 S0

182 GANDET18= 1 AND GOMO2095= 1 GMADA043= 1 9,599 148472

a4 TCCOZ060= 1 AND GANDET 18= 1 GMADA043= 1 1 6667 9,600

3 GFI0S100= 1 AND TECO3188= 1 GMADA0A3= 1 1 4256 6 G969

e GMAD4043= 1 AND GETOM021=1 GFOS100= 1 90,9081 65502

2 GFI0S101= 1 AND GMAD4043= 1 GFNS100= 1 40,5081 8,733

2 GMAD4043= 1 AND TCCOF060= 1 GOMOZ055 1 90,9081 108170

FiF GMAD4043= 1 AND GMADEDT4= 1 GFOS100= 1 40,3846 10,2620

56 TCCOZ060= 1 AND GFI05100= 1 GOMOZ055 1 40,0000 95253 -
Fiyge Detal

'
TCCO30E0= 1 AND GFIOS1 00~ 1

TN
GHAABD= 1

Conseience (%0 0
Support (1048

Figura 4.1.6: ODM — Association Rules — BUILD — Result — 2° Modelo
Fonte: ORACLE Data Miner versao 10.2

Foram geradas 314 regras nesse 2° modelo. A ordenacéo das regras pode ser
feita pelos niveis de suporte ou de confianca, conforme o critério de analise. Neste

caso foi feita a ordenacéo pelo valor de confianca.

RESULTADO DO 2° MODELQ: Para as 314 regras geradas, foram retornadas

100 regras, variando entre os niveis de suporte de 0.76 a 0.11 e os niveis de confianca

entre 96% e 6,6%. Cumpre lembrar que este modelo esta considerando o coeficiente

de rendimento, que tem grande intervalo numérico e ndo foi categorizado. Portanto,
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dada a variacdo dos coeficientes de rendimento, os niveis de suporte também séo
variados (e ndo poderiam ser elevados). Para a andlise das regras utilizamos como
fitro o nivel de Confianca de 67%, resultando em 43 regras. Essas regras
representavam 7 valores conseqlientes e para cada um deles foram criadas de 2 a 11
regras (Tabela 4.1.2).

Tabela 4.1.2: Regras do 2° Modelo

2° MODELO
DISCIPLINAS (com COEFICIENTE DE RENDIMENTO)

If (condition) Then (association) If (condition) | Then (association)
GET04021 GANO06118 GFl05101
GFI05100 GMAO06074 2 regras
GGMO02055 GANO06118
GGMO03077 GANO06118 GET04021
GMA04043 8 regras GFI105100
TCC03060 GFl105101
TCC03063 GGMO02055

GMA04043
TEC03188 GGMO03077
11 regras
GANO06118 GMA06074
GFl105101 GQI04019
GFI05102 TCC03060
GGMO02055 TCC03063
GGMO03077 GFI105100 TEC03188
GMA04043 10 regras GMA04004
GMAO06071
GMAO06074 GFI05100
3 regras
GQI04019 GFl105102
TCC03060 GANO06118
TCC03063 GET04021
GMA06074
GANO06118 GFI105100
GGMO02055 5 regras
GFI105100 GFl05101
3 regras
TCC03060 TCC03063

Fonte: A autora

As associacgOes foram feitas entre 7 valores (disciplinas), sendo que o conjunto
de regras para o valor consequente GMA04043 (Calculo 1), com 11 regras neste

exemplo, se associa a maior parte das disciplinas (ndo todas).
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Das 43 regras sob analise, selecionamos as regras com suporte acima de
0.589 - dentro do nivel de confianca de 67%. A Tabela 4.1.3 traz o resultado.

Tabela 4.1.3: Melhores Regras do 2° Modelo

2° MODELO
DISCIPLINAS (com COEFICIENTE DE RENDIMENTO)
Combinacgéo de Confianca: acima de 67,0% e de Suporte: acima de 0.58
N Then Confidence | Support
If (condition) o
Id (association) (%) (%)
238 TCCO03063=1 AND GET04021=1 GMA06074=1 81.8 58.9
185 GFI05100=1 AND TEC03188=1 GANO06118=1 80.0 61.1
298 GF105102= 1 AND GMA06071=1 GMA04004=1 76.2 69.8
243 GFI05100= 1 AND GFI05101=1 GMA06074=1 72.9 76.4
186 GAN06118= 1 AND GFI05101=1 GMAO04043=1 72.5 63.3
211 GMAO06074=1 AND GAN06118=1 GMAO04043=1 72.5 63.3
297 GMAO04004= 1 AND GFI05102=1 GMAO06071=1 71.1 69.8
175 GMAO06074= 1 AND GAN06118=1 GFI05100=1 70.0 61.1
163 GANO06118=1 AND GFI05101=1 GFI05100=1 67.5 58.9
190 GMAO06074=1 AND GAN06118=1 GFI05101=1 67.5 58.9
189 GANO06118=1 AND GFI05101=1 GMAO06074=1 67.5 58.9

Fonte: A autora

Verificamos as citacbes a cada disciplina, nas 11 regras selecionadas, e
encontramos também 11 disciplinas associadas neste modelo. Segue a descricdo das
disciplinas, com o devido ranking de associagdes:

e GANO06118 — Algebra Linear Aplicada = 7 associacbes

¢ GMAO06074 — Calculo Diferencial e Integral Aplicado Il = 6 associacfes
e GFI05101 — Fisica Geral e Experimental XIX = 5 associa¢des

e GFI05100 - Fisica Geral e Experimental XIll = 4 associacdes

e GMAO04004 — Calculo Diferencial e Integral IV = 2 associagbes

e GMAO04043 — Calculo Diferencial e Integral Aplicado | = 2 associagfes
¢ GMAO06071 — Equacdes Diferenciais Aplicadas = 2 associacgfes

e GFI05102 — Fisica Geral e Experimental XX = 2 associa¢fes

o GETO04022 — Estatistica XI = 1 associacdo

e TCCO03063 — Programacao de Computadores Ill = 1 associacao

e TECO03188 — Metodologia Cientifica para Engenharia = 1 associagao
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3° MODELO: Foca “Disciplinas”, considerando o Curso (Figura 4.1.7).

Etapa: Disponibilizacdo das regras

= Activity: TBASENOVA8_12: Result Viewer: TBASENOVAB20671_AS El E‘ E‘

file  Bublish  Help

Rules | Build Seftings || Task |

Statistics cotRues |

Total Rules: 15476

Fules £

Rule Id Then (association) Confidence (%) Support (%)
GFID5101=1 00,0000 |100,0000

100,0000 100,0000

5870 TGO

5864 TCCO3059= 1 AND GMADEOT4=1 GFI05101=1 100,0000 100,0000

5821 TCCO3063= 1 AND GMADEOTI=1 GFI05101=1 100,0000 100,0000 [
5815 GMADEOT1=1 AND TCCO03059= 1 GFI05101=1 100,0000 100,0000

5806 GMADBOT1=1 AND GMADBOT4= 1 GFI05101=1 100,0000 100,0000

718 TCCO3063= 1 AND GMAD4043=1 GFI05101=1 100,0000 100,0000

713 TCCO3059= 1 AND GMAD4043=1 GFI05101=1 100,0000 100,0000

5704 GMAD4043= 1 AND GMADEOT4= 1 GFI05101=1 100,0000 100,0000

a701 GMAO4043= 1 AND GMANBOT1=1 GFI05101=1 100,0000 100,0000

5317 TCCO3063=1 AND GFIOS102=1 GFI05101=1 100,0000 100,0000

a3 GFI05102= 1 AND TCCO3058=1 GFI05101=1 100,0000 100,0000

5302 GMAOBOT4= 1 AND GFIO5102=1 GFI05101=1 100,0000 100,0000

5299 GFI05102= 1 AND GMAOBOT1=1 GFI05101=1 100,0000 100,0000

B354 TCCO3059=1 AND TCCO3063= 1 GFI05102=1 100,0000 100,0000

Ba21 TCCO3063= 1 AND GMAOROT 4= 1 GFI05102=1 100,0000 100,0000 [+
ule Ditil

IF
TCCO3059= 1 AND TCCO3063= 1

THEN
GFINS10T=1

Confidence (%)=100.0
Support (3)=100.0

74 start | == odminer <% Orade DataMiner -M... | <= Activity: TBASENOVA...  <# Actvity: TEASENOVA... | Tl REGRAS DE ASSOCIA...

Figura 4.1.7: ODM — Association Rules — BUILD — Result — 3° Modelo
Fonte: ORACLE Data Miner versao 10.2

Na etapa de obtencdo das regras do 3° modelo, para que as mesmas fossem
disponibilizadas, foram retirados os niveis de suporte e confianga. E como foram
geradas 15.476 regras, 0 sistema retornou apenas com as regras que apresentaram

suporte e confianca de 100%.

RESULTADO DO 3° MODELQ: Para as 15.476 regras, foram retornadas 100
regras, com suporte e confianca de 100%. Foram gerados 7 valores conseqientes.

Para cada um dos valores conseqtientes foram criadas de 13 a 15 regras, associadas
ao mesmo conjunto de disciplinas (as 7 disciplinas entre si). As disciplinas que fazem

parte das regras que consideram a variavel “Curso” séo as seguintes:

e GFI05101 - Fisica Geral e Experimental XIX

e GFI05102 — Fisica Geral e Experimental XX

e GMAO04043 — Calculo Diferencial e Integral Aplicado |
e GMAO06071 — Equacdes Diferenciais Aplicadas

¢ GMAO06074 — Calculo Diferencial e Integral Aplicado I
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e TCCO03059 — Introducdo aos Métodos Numeéricos

e TCCO03063 — Programacédo de Computadores Il

CONSIDERACOES SOBRE OS MODELOS DE REGRAS DE ASSOCIACAO

O 1° e 0 3° modelos trouxeram apenas regras com niveis totais de confianca e
suporte, ambas apresentando 7 valores conseqlientes, e as disciplinas por si ja
formavam um padrdo. Ja o 2° modelo trouxe regras de todos os niveis de suporte e
confianga, principalmente porque focava um atributo com valores muito diversificados,
sem categorizacdo. Na consolidagcédo do resultado dos modelos, verificamos que as
disciplinas em destaque continuam sendo praticamente as mesmas, apesar de termos
32 disciplinas na nossa base final.

Seguem as disciplinas recorrentes, considerando-se o0s trés modelos de

Regras de Associagéo criados:

e GFI05102 — Fisica Geral e Experimental XX = nos 3 modelos

e GMAO04043 — Calculo Diferencial e Integral Aplicado | = nos 3 modelos
¢ GMAO06071 — Equacgtes Diferenciais Aplicadas = nos 3 modelos

e GMAOQ06074 — Calculo Diferencial e Integral Aplicado Il = nos 3 modelos
e GFI05101 — Fisica Geral e Experimental XI = em 2 modelos

e GMAO04004 — Calculo Diferencial e Integral IV = em 2 modelos

e TCCO03063 — Programacédo de Computadores Ill = em 2 modelos
A partir do conhecimento explicitado nos modelos gerados, podemos

considerar que as disciplinas listadas como recorrentes sugerem padrdes de

associacao no que se refere ao abandono dos cursos de engenharia.
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5 CLASSIFICAGAO

Como ja citado neste trabalho, a Classificacdo € amplamente utilizada quando
se precisam explicitar regras que suportem um padréo descritivo ou que sustentem as
predicdes de classes que agrupam casos (exemplos) a partir de um alvo (target).

Dentre os atributos da base deve ser selecionado um atributo, a titulo de
variavel de saida, que vem a ser o target da construgdo da regra. A variavel de saida,
ou target, deve ser categérica. Conforme as regras forem geradas, eliminam-se as
regras que nao tiverem relevancia ou apresentarem baixa relevancia, com base no
conhecimento sobre o assunto.

As regras construidas podem ser do tipo “surpreendentes”, ou seja, padrdes
dos quais ndo se tinha previsdo. Também podem ser do tipo “acionaveis”, porque
implicam em uma acédo, a partir da constatacéo julgada oportuna por um especialista

do negécio em questao. (LIU, 2000)

51 CONSTRUCAO

Dos quatro algoritmos disponibilizados pelo ODM, optamos por gerar o
classificador através do algoritmo “arvore de decisdo”, porque promove um
entendimento maior e viabiliza a construgcéo de regras.

Na construcao das regras foram utilizados os atributos:

e Codigo da disciplina: apenas a lista das 32 disciplinas que mais reprovam;

¢ Classe da nota: B = Avaliacdo Suplementar, C = Reprovado e D =
Abandonou (a classe A = Aprovado, nédo faz parte da base);

e Classe do tempo: X = até 5 anos e Y = além de 5 anos (tomando-se como
base o tempo médio de permanéncia nos cursos, conforme os critérios da
UFF: vide Tabela 2.3);

e Caodigo do curso: (vide Quadro 2.2);

¢ Coeficiente de rendimento: somatério dos produtos das notas nas disciplinas
cursadas e a carga horaria das mesmas, dividido pelo somatério das cargas

horérias.
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A seguir apresentamos as principais analises geradas e 0s comentarios
respectivos. No primeiro exemplo, demonstraremos o passo-a-passo do ODM para a
construcao da Classificagao.

12 ANALISE: DISCIPLINAS e CURSOS (Figuras 5.1.1 a 5.1.8).

Etapa: Selecdo dos atributos a serem considerados e da variavel de saida, alvo
ou target.

™ New Activity Wizard - Etapa 3 de 5: Data Usage

Review Data Llsage Settings

Select the target column, and reviewy the column settings. You can change the column settings to better

match your understanding of the data. The default settings have been determined for each column based on

the activity type and the characteristics of the data. The options of changing input and mining type vary

bazed on the algotithm choosen. Click Help for more details.

Diata Summary

Marme Alias |Target | Input | Data Tyvpe Mining Type | Sparsity |

EIDMTESE. TBASEMNOVAS
AMOSEMATUAL AMOSEMATUAL s I wARCHARZ categorical r
AMOSEMDIARIC AMOSEMDIARIC [ r NUMBER numerical r
AMOSEMMAT ANOSEMMAT i T WARCHARZ categorical r
CLASSEMNOTA CLASSEMOTA o T weRCHARZ categorical r
CLASSETEMPO CLASSETEMPO o C weRCHARZ categorical r
CODCURSO CODCURSO s ¥ wARCHAR2 -
CODDISCIPLINA CODDISCIPLINA | @ | 22 | |
COEFRENDIMENTO | COEFREMDIMEMNTO s r MNUMBER r
MATRICLULA MATRICULA [ I wARCHARZ categorical r
NOTA NOTA s ™ NUMBER nurmerical r
NOTAVS NOTAYS s I MNUMEER categarical r
SITUACAD SITUACAD ~ C cHar categorical r
TOTALTEMPO TOTALTEMPO “ r MUMBER nurmerical r

[ inctuste a1 | | Exclude an |
piuda | [ ottar | Preimn = | | cancelar |

Figura 5.1.1: ODM - Classification - Review Data Usage Settings — 12 analise
Fonte: ORACLE Data Miner — verséo 10.2

A ferramenta exibe todos os atributos da base de dados. A indicacdo em “Input”
representa os atributos que devem ser considerados para analise; CODCURSO e
CODDISCIPLINA, no caso. A indicacdo em “Target” representa o foco da analise, ou
seja, a variavel de saida que esta sendo colocado como alvo na descoberta do
conhecimento: CODDISCIPLINA, no caso.
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Etapa: Denominacgéo da regra de classificagéo

™ New Activity Wizard - Etapa 5 de 5: Activity Name

Activity Name

Erter the name for the new Mining Activity.

Mafme: | TEASEMOWASS20804571 _BA

[»

Commert: | BISCIPLINAS (CALCILO [) COM CURSOS

{l

7

Figura 5.1.2 : ODM - Classification — Activity Name — 12 analise
Fonte: ORACLE Data Miner — versédo 10.2

Nesta etapa é escolhido um nome para a analise que esta sendo gerada, assim
como é registrado um comentéario que explique os atributos escolhidos e o que se
espera obter. Nesse momento, pode-se mencionar o valor escolhido da variavel de
saida para teste da analise (valor que serd informado na etapa seguinte). No caso, foi

escolhida a disciplina Calculo 1.

Etapa: Escolha do valor da varidvel de saida que melhor testa o0 modelo.

* Mew Activity Wizard - Etapa 4 de 5: Select Preferred Target Value

Select Preferred Target Walue

The preferred target value should be a target value that iz most important to you in testing the model.
You will be able to change the target value as needed and retest the model once the activity had been completed.

Preferred Target Yalue: |TETDS1 14 -
(GFI05103 -
(GEN405T
(GEMO2055
(GEMOS07T
(GhA04004
(GhAD4055
GRADEOT -

Figura 5.1.3: ODM - Classification — Select Preferred Target Value — 12 anélise
Fonte: ORACLE Data Miner — versao 10.2

Conforme comentado no paragrafo anterior, esta etapa representa a selecao
do valor da variavel de saida que melhor testa a analise: foi escolhida a disciplina
GMAO04043 - Célculo Diferencial e Integral Aplicado I.

Etapa: Disponibilizacé@o do resultado da andlise
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MName

Type:
Cage Table:

Unicjue lcierdifier:

TBASENOVABS20804571_BA

Decision Tree Mining Activity
DMTESE TEASENOVAS
A tomatically Generated

This step creates atest metric result. To complete this step manuslly, click Run

B Test Data % Resut  Test hame: DM4JFTBASEMOVAE294_Th

Target. DMTESE TEASEMOYAS . CODDISCIPLINA,
Comment DISCIPLINAS (CALCULO Iy COM CURSOS ‘ Edit...|
B Mining Date
| activity Steps: | Run Activity

[[] sample
Thiz step samples the mining data. Athough not normally required, this step can be used to sample very large data sets. To complete this step manually, click Run

Split ¥ Completed
This transformation step spits the mining cata into build and test data sets. To complete this step manually, click Run.

£ Oulput Date | options... || Reset

Build ¥ Completed
This step buids the mining modsl. Ta somplets this step manually, click Run

B Build Data G:- Besut  Model Name:  TEASENOYAS25700_DT ‘ Options Resat

Test Metrics ¥ Completed

Select ROC Threshold ‘ Options: Reset

Figura 5.1.4 : ODM - Classification — BUILD — Result — 12 analise
Fonte: ORACLE Data Miner — verséo 10.2

Test Metrics) e disponibiliza os resultados (Result).

Nesta etapa, o ODM apresenta os estagios da analise (Sample / Split / Build /

&

&

SMAG408)

i Predicate

CODCURSO isin{ 1937103040 42434546 )
CODCURSO Isin{1937 38 3040 434546 )
CODCURSO I8 In{ 19 37 364043 )
CODCURS0 is in | 19 37 3840 )

CODCURED i in( 3T 40 )
9 CODCURSO Igin 37
10 CODCURSO Is in 40
CODCURS0 I8 in( 1938 |
1 CODGURED i in 19
12 CODCURSO i% in 38

CODCURSO s in 43
CODCURSO I8 in{ 39 4546 )
CODGURED is in 47
CODCURED ig in 41

SAMALE | TCCOION0  OMAOTA  OFUSHE
GROSI00 o of

Pradcats | Terget vaes |

Etapa: Apresentacéo da Arvore construida

Predicied Value

GRAD4043
OMAD4D4T
GMAD4043
GMAD4043
GRANS043
GMAD4D43
GMAD4D43
GMAD4043
GRANA043
GRANS043
OMAD4D4T
CGMAD4043
GFI051 00
GEIDS100
GMAD4D43

gt fEOS

Walums

0,1691

01858
0,1650
0,1552
01348
01432
0,127

[RETY
0222
0,1967
01904
0,3025
0,096
01053

- SHOGIOTI
G00004T

200
) II.
o ...l...------------—-————
oy tox o "
¥ Tee

ToTaGaLS

298 1,0000
2389 02006

1964 06582
1.564 05141
1218 04082
&30 02782
4035 01357
425 01424
308 10,1300
Fil 00030
361 0,1210
ME 01160
400 01340
428 01878
595 01994 =

TRTESA0  TEMGAAES

o
Teroa0ia  TEROMO  TRcoatd  TETOAIA  FECOWMD

Figura 5.1.5 : ODM - Classification — Tree (nivel 0: true) — 12 andlise

Fonte: ORACLE Data Miner — versao 10.2
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Foram geradas 2984 casos. Observa-se que 0 nivel de suporte se mantém
proporcional nas 3 primeiras regras: 0,8006 para 9 cursos; 0,6582 para 8 cursos;
0,5241 para 5 cursos. Na primeira regra, o curso 41 (Eng. de Telecomunicacdes) foi o
Unico valor ndo considerado, significando que o mesmo néo faz parte do padrdo de
80% na freqgliéncia observada. Ja na segunda regra excetua-se também o curso 42
(Eng. de Produgéo), também significando que na frequéncia de 65,8% os cursos 41 e
42 nao sao encontrados. Em todas as regras verificam-se niveis de confianca
inexpressivos, podendo significar que a identificacdo do curso foi irrelevante para esta
andlise.

Na representacdo da variavel de saida (Target Values), feita em grafico de
colunas, vemos a disposi¢do quantitativa das disciplinas, de acordo com a regra

selecionada na Arvore demonstrada na figura anterior.

Etapa: Representacdo das Folhas da Arvore

= Activity: TRASENOVABS20804571_BA: Result Viewsr: TRASLNOVARZS700_DT
Be Dubish e
tree | Resas | Bukd Seegs | Task

Twged Altribade: COCDROPUMA

. A =)
_Noda [ Predicate Predicted Value Confdente Cases Suppart

T CODCURED ig in 41 CMADADLY 0,1059 505 0,1994
L] CODCURSD Is In42 GFI05100 0,065 415 01424

9 CODCURED i% in 37 GMADADLY 0,1432 405 01357

COf IRED I3 in 40 GMADA04T 01271 425 01424
1" COOCURED is in 19 CRAIA0E 02322 rlg 10,0080
OCURED I3 in 30 GMADA04T 01967 361 01210
13 [L:]s

RED I in 43 GHAIA04E 01944 326 01160

(CODCURS0 I3 in{ 334546 ) GFIDS100 0,3025 0.1340

[t

00071 GETOMIT!  GFIMOA  TECOMMES  GFIOGI0Y  SDBOSOTI  TEPOWMD  TEEOANOA  TETOSIDD  TEMGMIIS  GMADMDSS
& 0 GONM0ID  SOECAOET  TOTOIOIS  TEPOADEY  TEPOARMD  TECDSIZ4  TETOSI  TECOME0

SMADACT  GAMDOIIE  TECOMOEO  OMADSOTA  GFOAI0Z  GML
GFOSI00  GOMOIGS  TCCOJOBE  GMADROA  OFISN01  GOMOIOTT  TEROIOA!  TCCOION

Vabues

Prodeain | Taget Yok

o condetatabnm <M. o Acvity: TEASENOVA... | T TRASEMOVAR_1 -M&...

Figura 5.1.6 : ODM - Classification — Tree (leaves only) — 12 analise
Fonte: ORACLE Data Miner — versao 10.2

Através da observacdo das Folhas, tendo a disciplina GMA04043 (Céalculo 1)
como foco, observa-se a seguinte variacao de suporte: 0,1994 para o curso 41 (Eng.
de Telecomunicaces); 0,1424 para o curso 40 (Eng. Mecanica); 0,1357 para o curso
43 (Engenharia Agricola); 0,1210 para o curso 38 (Eng.Elétrica) e 0,1160 para o curso
43 (Eng. Agricola). Entretanto, é interessante observar que para o curso 42 (Eng. de

Producdo) o resultado da analise trouxe como foco a disciplina GF105100 (Fisica Geral
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e Experimental 1) com um um suporte de 14,24%, o que pode significar uma relevancia
maior da disciplina especificamente para a Eng. de Produgao. Entretanto, o baixo nivel
de confianca em todos as regras desta analise reforca a inexpressividade da
consideracao do curso.

Para o grafico de colunas selecionamos a regra explicitada para o valor
GFI05100 (Fisica Geral e Experimental I): o nivel de suporte se mantém em 13,4%
para os cursos 39 (Engenharia Metallrgica), 45 (Engenharia de Producdo — Volta
Redonda) e 46 (Engenharia Metallrgica — Volta Redonda). Porém, como os cursos 45
e 46 sO se iniciaram 2001, a énfase do suporte estd no curso 39. Importante também
observar que essa regra apresenta o maior nivel de confianga do modelo: 30,25%
(folha 14).

Etapa: Nivel de confianca como Modelo de Predicao
< Activity: TBASENOVAB520804571_BA: Result Viewer: "DM4JSTBASENOV48294_TM"  [= ||O][X]

File  Publizsh Help

r Predictive Confidence r Accuracy r ROC r Lift |/ Test =ettings r Task |

Predictive Confidence iz used to measure hovy good the model is compared to a naive model. Naive Clazsification Models would
predict the most frequently occuring class value based on the build data. If & madel has a Predictive Confidence of 50%, that
means it iz 50% better than & naive model.

B Average [ Good O Best
FPredictive Confidence: 0,01%

Figura 5.1.7: ODM - Classification — Results (Predictive Confidence) — 12 anélise
Fonte: ORACLE Data Miner — versédo 10.2

Nesta etapa, o modelo de predicdo € comparado ao método Naive Bayes.

Verifica-se que o modelo criado ndo apresenta desempenho superior ao método.
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Etapa: Demonstracao da acuracia do modelo, conforme a variavel de saida:

r

= Activity: TBASENOVAB520804571_BA: Result Viewer: "DM4JSTBASENOV48294 TM" [ (@)K

File  Publizh  Help
f Predictive Confidence r ACCUracy I/ RO Lift Test Settings r Taszk |

IMarme: "D4JET424037 376861 _M"

Average Loouracy: 0,031 30001 26

Owerall Accuracy: 0149503353975

Total Cost: 550402703
hiaciel Perfarmance I:l Showvy Cost | ,@ |
Target Total Actuals Correctly Predicted %
GAMOBTT2 220 0 |~ |
GETO4021 a1 0
GFI04104 14 0
GFI05100 269 36,43
GFI0s1M a7 0
GFI05102 G0 0
GFI05103 23 0
GGED4057 24 0
GGMO2055 140 1] |
GGMO307Y a0 0
GhAa04004 70 0
GhAa04043 2495 B3,73
GhAD405S 10 1]
GhADEOT 63 1]
GhADB0T 4 74 0
GRI04019 23 0 =]
l [»]

[ more Detsil.. |

Figura 5.1.8: ODM - Classification — Results (Accuracy) — 12 analise
Fonte: ORACLE Data Miner — vers&o 10.2

Com relacdo a precisdo, observa-se que o modelo criado s6 da garantias
gquanto as disciplinas GMA04043 (63,73% para predi¢cdo) e GFI05100 (36,43%).
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22 ANALISE: DISCIPLINAS com CLASSE DA NOTA (Figura 5.1.9).

Etapa: Apresentacio da Arvore construida

<= Activity: TBASENOVAB_6: Result Viewer: TBASENOVAB57691_DT

Eile FPublish  Help

Tree | Resuts | Buid Seftings | Task |

Target Aftribute: CODDISCIPLINA

Hodes [ Show Leaves Oy Show Levels: EE” & " & " g |
Mode ID Predicate Predicted Valug Confidence Cases |Suppm ‘
0 frue GMAD4043 0,1564 2.984 1,0000

=1 CLASSENOTAIs N (BD ) GFI05100 0,1808 1134 0,3800
3 CLASSENOTAIs in D GFI05100 0,1800 1.081 0,3566

4 GMAN4043 0,3014

[ nC 11204043 350

0,0245

GMADAD43  GANDD11S  TCCOBOG0  GMAOBOTA  GFIDS102  GMADBOTA  GETOMD21  GFIDMDd  TECOE3  GFIDSID3  SDEOI0TS  TEPDID42  TEEOM004  TETOS0D  TEMO4M25  SMADDSE
GFIDSI00  G3NMO2085  TCCO30GZ  GMAD4ODA  GFIDSIDT  G:OMDZOT7  TEPOR0A  TCCOBOSY Q401G GGEQ4OS7  TDTOZ015  TEPD4D14  TEPOMDdD  TECOS124  TETOS114  TECO4080

values

Precicate | Target Values

Figura 5.1.9: ODM — Classification — Arvore da 22 anélise
Fonte: ORACLE Data Miner — verséo 10.2

Nesta analise, também foi dado foco a disciplina GMA04043 (Calculo I). Foram
criadas 2 regras, uma para as Classes B e D (suporte de 38%, apontando para a
disciplina GFI05100 (Fisica I) e outra para a Classe C (suporte de 62%, também
voltada para a GMAO04043). Pela sua frequéncia (suporte de 0,62), destacamos a
segunda regra que indica que a disciplina GMA04043 leva a classe C (nota abaixo de

4,0) significando reprovacao sem direito a verificacdo suplementar.
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32 ANALISE: DISCIPLINAS com CLASSE DA NOTA e CURSOS (Figuras
5.1.10 e 5.1.11)

Etapa: Apresentacdo da Arvore

= Activity: TEASENOVAB_1: Result Viewer: TEASENOVAS98752_DT
le  Pubish  Hep

Trn | Rests | BuldSetege | Task |

Target Afiribute: CODOESCRLMNA

Mndes [ 5w Leaves Oy show Ltz |81 2| )|
Hode I Predicate | Pradicted Value | Corfdence | Cases | Suppaont
ED e GMADR0E3 10,1565 2088 1,0000
=1 CODCURSOIsin{ 1937 M 194042414546} OMADADEY 01691 2389 10,0006
=22 CODCURSO IS In{1937 30 3940434546 ) GMADS043 01858 1964 06582

GMADA043 05281

CODCURSO IS In{ 1937 384043 }
3 GMAL
GMAD

415 01424

12 CODCURSO I in 40 OMAD4043
6 CODCURSD i in{ 1930 ) GMANNDE3 01985 a8 01300
iE] CLASSENOTA L in[ BD ) GMAA0E3 07258 24 00418
14 CLASSENOTAS in © OMADADEY 0,1856 264 00805
27 CODCURSO e In 42 OMAD4043 01904 M6 01160
L] CLASSENOTAIE In[BC ) GMADAD4Z 02233 W08 00680
il CLASSENOTAIS In C GANOBT1E 02062 194 00880
17 CLASSENOTA#S in B GMADADAY 08887 12 00020
15 CLASSENOTAIS inD GFI05100 0,2429 140 10,0469
18 CODCURSOIEIn{ 384546 ) GFI05100 0,3025 400 01340
10 CODCURSD is In 42 GEIS100 0,046 425 [RTF
9 CODCURSO is in 41 GMAD4DE3 01053 595 01594
Precicied Targst Velue GMAGHNI
Suppert (%1 am
Confience (%) 13548
Casex: 430
Levet 5
ol Rules: Fuls (S Fafue ) Sumogete

COOCURSE i3 in { 19 37 30 35 40 42 43 45,46 | AND
CODCURSO is in { 19 37 38 39 40 43 45 46 1 AND
COOCURSC s in (19 37 35 40 43 ) 00
CODCURSO is in { 19 37 38 40 | AND
COOCURSG s in { 37 40)

o Oracke DalnMiner -M... o Actvity: TOASENOVA... | ‘o) TEASENOVAR 1 -Mc... m & 8075 B . oA

Figura 5.1.10: ODM — Classification — Arvore da 32 anélise
Fonte: ORACLE Data Miner — versédo 10.2

Nesta andlise, também foi dado foco a disciplina GMAO04043 (Célculo I).
Verificam-se 0os mesmos resultados quando das classificages feitas separadamente,
por curso e por classe nota. Mantém-se a observacdo de irrelevancia da variavel
“curso” considerando-se as métricas de suporte e confianga. Conforme se observa nas
regras de classificagdo, todos os cursos da graduacdo de engenharia apresentam o

mesmo padrdo com relagéo as disciplinas que mais reprovam.
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Etapa: Demonstracao da exatiddo do modelo, conforme a variavel de saida:

=2 Activity: TBASENOVAS_1: Result Viewer: "DM4JSTBASENOV3977_TM™
File  Publish Help

Hr Predictive Confidence r Mccuracy r RS Lift Test Sefting= r Task |

Mame: "DM4JFT 767009550267 _h"
Average Accuracy: 0,03055:55754
Orvverall Accuracy: 0,1406168322
Tatal Cost: SE8060,2293
H

hoclel Performance |:| Showe Cost

| More Detail.. |

Target Total Actuals Correctly Predicted %
GANOE118 220 11,36
GETO4021 a1 a
GFlo4104 19 a
GFlO5100 269 42,01
H GFI0A101 ar 1]
GFI0A102 G0 1]
GFI0A103 23 1]
GGEN40A7 24 1]
GGEM020485 140 1]
GGEMO307Y a0 i]
GhAn4004 7o i]
GhiAan4043 285 44 41
GhAD4058 10 i]
GWADEOT 63 a
GWADE0T 4 Ta a
Galoaoty 23 a =
| [ »]

Figura 5.10.11: ODM - Classification — Accuracy — 32 anélise
Fonte: ORACLE Data Miner — versdo 10.2

Em termos de exatiddo, o modelo da énfase as disciplinas GMA04043 (Célculo
| = 44,41%), GFI05100 (Fisica | = 42,01%) e GAN06118 (Algebra Linear = 11,36%).
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42 ANALISE: DISCIPLINAS e CLASSE DO TEMPO (Figuras 5.10.12 a
5.10.18).

Etapa: Apresentacdo da Arvore (nivel 0)

™ Activily: THASFNOVAE_Z: Hesull Viewer: THASENOVAR /5 147_01

Fhe  Pusash (e
[(Tren | Femts | Sl Settings || Took |

Taeget Aftriute: CODDSCRLNA

Mo [ v Lo Gy Stmeruls.|‘-‘I|'§?|®|4g
Mode ID Predicate Predicted Valug Confidence

1 CLASSETEMPO I3 in ¥ GMAD4004 0,150 635 0.2120

2 CLASEETEMPO i in X GMAN4DEZ 01907 2348 07872

GMAGHCAT  GAMDBITE  TCOO0BD  GMAGROTA  GFNAIGZ  GMADSOTY  GETOMIZ  GFAICA  TECO21B8  GFOSI0R  SDBOSOTI  TEPOSOMZ  TEEDMOB  TETOSI00  TEMOIZE  GMADISE

GFIOSION GGMOZOSS  TCCOMOS  GMADAOOA  SFNSIDI  OGMOSTT  TEFDSDA!  TCODGDSG  GOMDIG  GOEDM0ST  TOTONOIS  TERODAOIA  TEFDANS)  TECOSIZ4  TETOSIA  TECOMED
alues

Frodicale. l Targed Vihass

o Orade Dota Mner -M... = 5,

T Toastova 1-8c...

B &SR e

Figura 5.1.12: ODM — Classification — Arvore da 42 analise
Fonte: ORACLE Data Miner — versdo 10.2

Nesta analise, manteve-se o foco na disciplina GMA04043 (Calculo ).

Na classificacdo levando-se em conta a classe relativa ao tempo de
permanéncia do aluno, no nivel 0, temos novamente a distribuicdo das disciplinas,
com a criacdo de apenas 2 regras, uma para X (até 5 anos de permanéncia) e uma

para Y (além de 5 anos). Para a Classetempo X (até 5 anos) encontramos um nivel de
0,7872 de suporte.
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Etapa: Apresentacéo da Arvore (Regra 1)

O Activity: TEASENOVAB_2: Recult Viewer: TBASENOVABTS5147_DT

Bl Puish el
Tree || Resuts | Buld Setings | Tosk |
Toeges Afreute: CODDECELNA

o O o (2SI
| boda 1D | Pradicate Pradictad Valua | Contdance Cases | suppon |
(20 U OMAD4043 01565 1884 1,0000
CLASS I GMADADDS 0.2128
1 CLASSETEMFO Is in X OMA4043 01807 1348 0rer:
<
w

2

§“'

Jane TOOONGD  SMAOUA  SIONT AMeil OETOAD PO TECOOWS oMol SERONTD
R hoaiio " oa ToCa oM GOSN BOMINTT | TEROSONI | TECEI0N | GO  GOEDRT  TOTINS | TEP0MNS | TERbAG onTza

(el Terget viks |

retosm  remazs
Terana - Tecoasn

=™ & B FE . onus

Figura 5.1.13: ODM — Classification — Arvore da 42 andlise — Regra 1
Fonte: ORACLE Data Miner — versdo 10.2

Destacamos no gréfico a regra 1, criada para a Classetempo Y (além de 5
anos), aparecendo a disciplina GMA04004 (Calculo Diferencial e Integral 1V) como a
mais representativa do abandono dos alunos depois de 5 anos de curso (suporte de
0,2128).

Etapa: Apresentacdo da Arvore (Regra 2)

o Activity: TRASENOVAS _Z: Result Viewer: THASENOVABT75147_DT

Eh  Putden  Hel
Tien | Fpsds | BubdSelings | Task |

Torget Atributer COODECPLNA

-~ =
Medies Show Leaves Only. Show Levais: |1 12 27 7| 2
Hode I | Prociicats | Pradictad Valua. | Condence Cases Suppart

0 e GMADIDAE 01585 i) 10000

CLASSETEMPO i In v GMADAD0L 0,1

B35 03128
CLASSETENFD i3 In X GMADADAT ot S

1<)
R rcowmo  owemrs OGN OMMROT GLTOMI  ODAGS Tecone oM seemon TGN ewoaps  TEew 1w
o SronIon MY TERON - TCCIN | Nt BOEGT | TOTON0Nn | TEROaa | TEROMMD  TECOSTI T TETOSTIA | TECOMED

[ [ |

Figura 5.1.14: ODM — Classification — Arvore da 42 analise — Regra 2
Fonte: ORACLE Data Miner — verséo 10.2
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Na regra 2, criada para a Classetempo X, retorna a disciplina GMA04043

(Calculo Diferencial e Integral 1) como valor principal. Interessante observar a

redistribuicdo das disciplinas no gréafico de colunas (target values).

Etapa: Configuracdo da Arvore

| = Activity: TBASENOVAB_2: Result Viewer: TBASENOVA875147_DT

Wl File  Publizsh  Help

r Tree |/ Resufts |/ Build Settings |/ Task |

Type: Classification
W Algarithm: Decizion Tree

Target Aftribte: CODDIZCIPLIMA,
Algarithin Settings

Homogeneity Metric: gini

Maximum Depth: 7

Minimum Records in a Mode: 10

Minimum Percent of Records ina Node: 001

Minimum Records for a Split: 20

Minimum Percent of Records for a Spiit:. 0.1

f]

Attribwtes
Matme Data Type Mining Type
CLASSETEMFO WYARCHARZ Categorical

Figura 5.1.15: ODM - Classification — Build Setting - 42 anélise
Fonte: ORACLE Data Miner — versdo 10.2

Observamos em Build Settings os parametros adotados na configuragédo usada

na construcdo da arvore.

Etapa: Nivel de confiangca como Modelo de Predicao

= Activity: TBASENOVAS_2: Result Viewer: "DM4.JSTBASENOV68299_TM"

File  Publish Help

|| Presictive confidence | Accuracy | ROC | Lift | TestSeftings | Task |

I predict the most frequently occuring class value based on the build data. If & model has a Predictive Confidence of 50%, that
means tix S0% hetter than a nalve mocel.

B average [ Good O Best
Fredictive Confidence: 2 42%

Predictive Confidence is used to measure how good the model is compared to a naive model. Maive Clazsification Maodels would

Figura 5.1.16: ODM - Classification — 42 andlise
Fonte: ORACLE Data Miner — versdo 10.2

71



Novamente comparado ao modelo Naive Bayes, o modelo ndo apresenta

resultados superiores.

Etapa: Demonstracao da exatiddo do modelo, conforme a variavel de saida:

= Activity: TBASENOVAS_2: Result Viewer: "DM4JSTBASENOV68299_TM”

File  Publish  Help Maximizeg
r Predictive Confidence r Accuracy |/ RO Lift Test Setting= r Task |
Mame: "D IS T27 36365551 74 _W"
MAverage Socuracy: 0,054 7215496
Owerall Accuracy: 01792995295
Ml Total Cost: 1576
: loclel Performance |:| Showy Cost | ,@ |
Target Total Actuals Correctly Predicted %
GAMOET 18 220 a |~
GETO4021 a1 a
GFI04104 14 I]
GFl05100 269 a
GFloa101 av a
GFlOa102 G0 a
GFI05103 23 i]
GGED40AT 24 1}
GiEM02055 150 a |
GGEMO30TY a0 i]
GMADA0D4 o 7714
GWAD4043 295 9r .87
GhAD4058 10 i]
W | GMADEOT 63 a
| RENE 74 0
Galn4ots 23 i] =
| [»]
| tore Detail... |

Figura 5.1.17: ODM - Classification — Accuracy 42 andlise
Fonte: ORACLE Data Miner — verséo 10.2

Em termos de preciséo, este modelo sé oferece garantias para as disciplinas
GMAO04004 (Geometria Analitica = 77,14%) e GMA04043 (Calculo | = 97,97%).
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Etapa: Demonstracao do desempenho do classificador utilizando o grafico ROC

| = Activity: TBASENOVAS_2: Result Viewer: "DM4JSTBASENOV68299_TM"

File  Publizh  Help
rPredic‘five Confidence r.ﬁ.ccuracy |/ROC rLiﬂ rTES‘t Settings |/Task |
Mame: "DhdJFT27363652545_R" Confusion Matrix;
[ chart | | Others | GMAD...|
10 Others 1618 0 -
GiiAD4043 | 295 1} -
ng Hirt: Rowes = Actual; Columns = Predi..
a True Positive Rate: i}
K]
= Falze Positive Rate:
o 0s [l Threshold LAse hos NE_ F T
£ W Uizgonal Lvy BCCUrECY: 05
2 0.4 WFROC Cunve Owerall Accuracy: 0,8457919495
s O
E Cost: 285
Probabilty Threshald: |4
0z
Derived Cost Matrix:
00 Others | GMAD...|
[afn] 0.2 0.4 06 08 10
Others 0 1 -
F=l=2 Positive Rate GMAD2043|0,000.. O 3
Area Under Curve:0 62116, | <) || £ | Hirt: Rowes = Actual; Columns = Predi..
Detail: Falze Positive Cost: Falze Negative Cost: |1 | | Compute Cost | | & |
Probability .. | False Pos.. | False Med... | True Posit. | True Mega... | Accuracy A Accuracy | Cost
1,00000000... 084479194 [0,50000000... [ 295,00
019071945 . 1.1493 A 2849 434 037323475 062116543, /1.199.00
002592125 1,618 ] 2495 I 015420805, 0,50000000.. 1.618,00
0,00000000.. 1.618 ] 295 I 015420804, 0,50000000.. 1.61800
Figura 5.1.18: ODM - Classification — ROC - 42 anélise
Fonte: ORACLE Data Miner — verséo 10.2
Nesta figura indica-se a demonstracdo do desempenho do classificador

utilizando o grafico ROC correspondente ao modelo.
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5° ANALISE: DISCIPLINAS com CLASSE DA NOTA e CLASSE DO TEMPO
(Figura 5.1.19).

Etapa: Apresentacdo da Arvore

= Activity: TEASENOVAE_T: Result Viewer: TEASENOVAS91246_DT

e Publsh  Hep
Troo | Resuls || Buld Sottings | Task

Target Afiribute: CODOESCRLMNA

Mndes Show Leaves Onily show el |315]. 2 ) |8
Hode 10 | Predicats | Predicted Valus | Corfidence | Cases | Suppor

E0 naw GMAJA083 01565 298 1,0000
=1 CLASSETEMPO is in X OMADADEY 0,907 2489 07872
=2 GMAD4043 01970 1467 04916
GMAJE083 04118 51 00171
4 GFI05100 10,2063 282 10,2956
3 CLASSETEMPO IS iInY GMAD4004 01150 635 02128

Supped (%X 474

Confickercn (%) (1]

Cases: 1416

Lol 3

Splt Fuln Rus  (EFullRde O Suvogets

CLASSITENFD I8 in X A0
CLASSENOTA i1 [ BC | AND
CLASSINGTA IS N C

Figura 5.1.19: ODM - Classification — 52 anélise
Fonte: ORACLE Data Miner — verséo 10.2
Continuamos com o foco na disciplina GMA04043 (Calculo 1). Na comparacéo
das Disciplinas com classenota e classetempo, chamamos atencdo para a regra 2

(folha 5) que associa a Classenota C a Classetempo X, com um suporte de 0,4745.
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62 ANALISE: CLASSE DA NOTA e DISCIPLINAS (Figuras 5.1.20 a 5.1.22).

Etapa: Apresentacéo da Arvore

= Activity: TBASENOVAB_8: Result Viewer: TBASENOYAB91118_DT

Flle  Publish  Hel

Tree | Resuts | Build Settings | Task |

Target Attribute: CLASSENOTA

Modes [ Show Leaves Only Show Levels: mg” & " & H & ‘
NodeID | Predicate | Predicted valus [ Gonfidence Cases | Support
=0 true c 0,6276 2827 1,0000
Sl CODDISCIPLINA is in { GANOB118 GFI05100 GFIOS101 GFIDS102 GFIDS103 GMAD4004 GMAD4043 GMADBO71 GMADBDT4 TCCO3063) G 0,6166 1.839 06283
3 | CODDISCIPLINAIS in{ GFID5100 GFID5101 GFI05102 TCCO3083 } c 0,5602 739 0,2525
4 | CODDISCIPLINA GANDE118 GFIDS103 GMAD4D04 GMADAD43 GMADSDT1 GMADBDT4 [ 0,6545 1.100 0,3758
LN T04021 GFI04104 GGI o fc  JossEr |

Predicted Target vale: C

Support (36). 7T

Confidence (%) 64,51

Cases 1068

Level 1

Spiit Rules; (O Rue () FulRule () Surrogate

CODDISCIPLINA is in { GETO4021 GFI04104 GGED4DST GGMOZ055 GGMO30TT GMANMOSE GQIN4019 SDBO30T3 TCC03059 TCCO3060 TOTO30MS TECDS158 TECO4080 TECO5124 TEEQ4094 TEMO4! 25 TEPO3041 TEPO3042 TEPO4014 TEPO4040 TETOS100
TETOS114 }

Precicate | Toreet values |

Figura 5.1.20: ODM — Classification — Arvore - 62 analise
Fonte: ORACLE Data Miner — verséo 10.2

Para o alvo Classe da Nota foi dado o valor C (notas abaixo de 4,0) como foco.

N

Esta analise traz 2 grupos de disciplinas que levam a reprovacgdo: um grupo com

suporte de 0,6283 e confianca de 61,66% e outro com suporte de 0,3717 e confianca
de 64,61%.
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Etapa: Apresentacéo da Arvore (nivel 0)

= Activity: TBASENOVAB_S: Result Viewer: TBASENOVAB91118_DT

Eile  Publish Help

Tree | Results | Buid Seftings | Task |

Target Aftribute: CLASSENOTA

Hodes [[] Show Leaves only Show Levels: mg” & " & H = ‘

NquID Predicate Predicted Value | Confidence

aoe . Jc_____ 066 2.82 I
Ew CODDISCIPLINA S i { GANDB118 GFIDS100 GFIDS101 GFIDS102 GFIDS103 GMAD4004 GMAD4043 GMAOBOT1 GMADEDT4 TCCO3063 ]  © 0,6166 1.838 06283
3 CODDISCIPLINAIS in{ GFIOS100 GFIOS101 GFIOS102 TGCO3063 ) c 0,5602 738 0,2525
4 CODDISCIPLINAIS in{ GANOE118 GFIOST03 GMAD4DD4 GMAIAD43 GMADEOF1 GMAQEDT4 } 0,6545 1.100 0,3758
2 CODDISCIPLINA s in{ GET03021 GFID41 04 GGED4D57 GGMOZ055 GGMO3077 GMA4DSE GQID4018 SDBUZ073 TCCO3058 TCCOI060 c 0,6481 1.088 03717

2000

1800
1200
a00
200
0 e
c [

Values

Count

Figura 5.1.21: ODM - Classification — Arvore - 62 analise — nivel 0
Fonte: ORACLE Data Miner — verséo 10.2

No gréfico, verifica-se a expressividade da classe D (disciplinas sem nota =
35% da base) e a baixa incidéncia da classe B (verificagdo suplementar = 2,5%). As
incidéncias na classe B ndo foram objeto de andlise porque o aluno posteriormente
recebe uma nota correspondente a segunda avaliagdo, o que o insere na classe C

(reprovacgéo = 62,5%) ou na classe A (aprovacao), que foi expurgada da base final.
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Etapa: Demonstracao da acuracia do modelo, conforme a variavel de saida
=¥ Activity: TBASENOYAS_8: Result Viewer: "DM4JSTBASENOV77009_TM"

File  Puklish  Help

r Predictive Confidence |/ Accuracy |/ RO |/ Lift |/ Test Settings r Task |

Mame:

Average Accuracy:
Orverall Accuracy:
Total Cost

Model Performance |:| Shaowye Cost

"DhA4J$T4 7503345200 _hi"
0, 3333333333
06213202117

3968,3359

Target Total Actuals Correctly Predicted %
B a0 0
C 1.206 100

1 0 i1 0

]

| More Detail.. |

Figura 5.1.22: ODM — Classification — Arvore - 62 anélise - Acuracia
Fonte: ORACLE Data Miner — verséo 10.2

A andlise demonstra 100% de assertividade para a Classe C (reprovados),

como modelo de predicao.
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72 ANALISE: CLASSE DO TEMPO e DISCIPLINAS (Figuras 5.1.23 a 5.1.25)

Etapa: Apresentacdo da Arvore

< Activity: TBASENOVAB_9: Result Viewer: TBASENOYA890479_DT |;| ‘E‘ @

fle Bublish Help

Tree | Results | Euld Seftings | Task |

Target Atribute: CLASSETEMPO

Nodes [] Showe Leaves Only ot [T @@@

Predicate Predicted Value | Confidence | Cases
X 0, 2.913
=1 CODDISCIPLINA is in { GET04021 GFI04104 GFIO5101 GFI0S102 GFINS103 GOED4057 GOGMO30T7 GMAD4004 GMAO4058 GMADBO71 GQI04019 SDBO307I TCC.

hs 0,5475 a79 0,3361

3 CODDISCIPLINA I in { GFI04104 GFI0S102 GFI0S103 GOEDN4057 GMAO4004 GMAD4058 GMADBO71 SDE03073 TOTO3015 TECD4080 TECOS124 TEEQ4094 TE.. 066887 652 0,2238

4 | CODDISCIPLINA I in { GET04021 GFI05107 GGMO3077 GQI04018 TCCO3059 } x 0,7338 327 01123

=z CODDISCIPLINA is in { GANOGT18 GFIOS100 GOMO2055 GMAT4043 GMAIEDT4 TCCO30E0 TCCO3063 TECO3188 } x 0,9586 1.934 0,6639

§  CODDISCIPLINA IS in { GMADGO74 TCCO3063 TECOI88 } x 0,8850 287 0,0985

6 | CODDISCIPLIMNA g in { GANDE118 GFI05100 GGMO2055 GMAD4043 TCCO3060 } X 08715 1.647 05654

‘ [Tv]
2800
2.400
2000
1800
1200
a00
B -
[
v
Values

Precicate | Target Values

Figura 5.1.23: ODM - Classification — Arvore - 72 anélise
Fonte: ORACLE Data Miner — verséo 10.2

Nesta analise por Classe de Tempo, apesar de ter sido escolhido o valor Y
para foco (apés 5 anos), verifica-se predominancia da Classe X (até 5 anos) com
suporte de 0,6639 e confianca de 95,86%, 0 que representa absoluta relevancia em
termos de interessabilidade.
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Etapa: Apresentacio da Arvore — Regra 1

BASENOVA! esult Viewer: TBASENOVAB90479_DT

File Publish Help

Tree | Resuts | Build Settings | Task |

Target Attribute: CLASSETEMPO

Nodes ] show Leaves anly Show Levels: |2 'Z‘- &)@ &

NodeID | Predicate | Predicted value | confidence | cases | support

= true ® 0,7885 2913 1,0000
=1 CODDISCIPLINA is in { GET04021 GFIN4104 GFI05101 GFIN5102 GFI0A103 GGEN4057 GGMO307F GMAN4004 GMAD4NSE GMAOGNT1 GQI04013 SDEOIOFITCC . 0,5475 479 0,3361
m CODDISCIPLI sin { GFI04104 GFID 05 G Ghi/ G GhAD 5 3TOTO03015 TEC 24 TEEN4034 TE
4 | CODDISCIPLINA i3 in { GET04021 GFI b 0.7339 01123
EH CODDISCIPLINA I In { GANOE1 18 GFIOS! D0 GGMO2055 GMAI4043 GMAOBITS TCCO3080 TCCO3063 TECH3188 } b 0.3536 1934 |0,6639
5 | CODDISCIPLINA i In { GMAQBO74 TCCO3063 TECO3188 1 b 0,3850 87 |0,0985
6 | CODDISCIPLINA i in { GANOB118 GFIOS! D0 GGMO2055 GMAI4043 TCCO3080 ¢ b 04715 1647 |0,5654
4 a ]

200

Caurt

200

100

Values

[ eredicate | Tarcet vaiues |

Figura 5.1.24: ODM — Classification — Arvore - 72 anélise — Regra 1
Fonte: ORACLE Data Miner — verséo 10.2

Na Regra 1 (Folha 3) verifica-se que a classe Y (além de 5 anos) esta afeta as
disciplinas listadas com confian¢a de 0,6887 - apesar do baixo suporte de 22,38%.

Etapa: Apresentacio da Arvore — Regra 2

BASENOVA! esult Viewer: TBASENOVA890479_DT

Flle  Publish  Hel

Tree | Resuts | Build Settings | Task |

Target Attribute: CLASSETEMPO

MHodes [ Shoswe Leaves oniy Show Levels: m;‘ I

NodelD | Predicate Predicted Value | Confidence | Cases | Support

= true ks 0,7885 2913 1,0000
=1 CODDISCIPLINA is in { GET04021 GFIN4104 GFI05101 GFINS102 GFI0A103 GGEN4057 GGMO307T GMAN4O04 GMAD4NSE GMADRNT GQI04013 SDEOIOFITCC | Y 0,5475 arg 0,3361
3 CODDISCIPLINA s in { GFIN4104 GFI0&102 GFINST 03 GGEN4057 GMAN4N04 GMAO4N5S GMADROT1 SDBO3073 TOTO3015 TECO40B0 TECOS124 TEEN40A4 TE . 0,887 652 0,2238
4 | CODDISCIPLINA i in { GETO4021 GFIOS101 GGMO307TT GQI04019 TCCO3059 ) X 07338 327 01123
=2 CODDISCIPLINA is in { GANOET 18 GFID51 00 GGMO2055 GhiAD4043 GMADBOT4 TCCO3060 TCCO3063 TECO3188 } X 0,9586 1934 06639
5 | CODDISCIPLINA i in b 28

CODDISCIPL

Court

Values

overtirate | raveict viames |

Figura 5.1.25: ODM — Classification — Arvore - 72 anélise — Regra 2
Fonte: ORACLE Data Miner — versédo 10.2
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Na Regra 2 (Folha 6) verifica-se um altissimo nivel de confianca (97,15%), com
suporte de 0,5654, associado a classe X (até 5 anos). A relagdo é estabelecida as
disciplinas: GAN06118 (Algebra Linear), GFI05100 (Fisica 1), GGM02055 (Introduc&o a
Geometria), n GMAO04043 (Célculo 1) e TCCO03060 (Introducdo a Informatica).
Lembrando que estamos utilizando para a construcdo das regras apenas os dados
referentes aos “Cancelados”, ou seja, alunos que se evadiram, observa-se que as
disciplinas convergem para o elenco ja trazido pelas analises e modelos anteriores.

Consideracg8es sobre as analises das regras de classificacdo

Como consideragdo sobre a atividade de Regras de Classificacdo, aplicada na

base de dados preparada, podemos mencionar que:

¢ A modalidade do curso de engenharia ndo interfere com relevancia no que se
refere as disciplinas que mais reprovam (e acarretam em abandono).

¢ Os alunos que abandonam os cursos, o fazem no prazo de 5 anos em 79%
dos casos.

¢ A incidéncia de reprovag¢do na disciplina (classe C = nota menor que 4,0)
corresponde a 62,5% do total dos casos, sendo também consideravel os
casos em que a avaliagdo nao é sequer realizada (classe D = disciplina sem
nota) que representa 35% dos casos observados.

e As disciplinas que aparecem como recorrentes nas regras construidas,
representando aquelas que mais causam reprovagdo nhos cursos de

Engenharia da UFF, estéo listadas na Tabela 5.1.1 a seguir.
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Tabela 5.1.1 — Disciplinas recorrentes nas Regras de Classificacao

Cdédigo e descricdo da disciplina ClasseNota | ClasseTempo
(©) (X)
GANO06118 Algebra Linear Aplicada 4 4
GFI105100 Fisica Geral e Experimental X VIl v v
GFI05101 Fisica Geral e Experimental XIX v
GFI05102 Fisica Geral e Experimental XX v
GFI05103 Fisica Geral e Experimental XXI v
GGMO02055 Introducdo a Geometria Descritiva v
GMA04004 Calculo Diferencial e Integral IV v
GMA04043 Calculo Diferencial e Integral Aplicado | v v
GMA06071 Equac0des Diferenciais Aplicadas v
GMA06074 Calculo Diferencial e Integral Aplicado |l v v
TCCO03060 Introducéo a Informatica v
TCC03063 Programacédo de Computadores Il v v
TEC03188 Metodologia Cientifica para Engenharia v
Melhores medidas de Su 0,63 0,66
interessabilidade encontradas Confianca 62% 96%

Fonte: A autora

As disciplinas assinaladas formam o padrdo descoberto nas regras de
classificacdo com o melhor resultado de suporte e confianga, na consideracado da
Classe da Nota (com foco na variavel “C”: reprovacao por nota abaixo de 4,0) — 0,63
de suporte e 62% de confianca — e da Classe do Tempo (com foco na variavel “X”:
abandonos até 5 anos) — 0,66 de suporte e 96% de confianca.

Como vimos ao longo deste capitulo, quando construimos uma regra de
classificacdo, além de escolhermos a varidvel de saida (target) também precisamos
indicar o valor do target mais interessante para a pesquisa. Nas regras focadas em
Disciplinas, variamos o target nos valores: GFI05100 (Fisica 1), GMA04004 (Calculo
IV), GMA04043 (Calculo 1) e recebemos de volta regras com diferentes niveis de
suporte e confiancga.

Ja nas regras com foco na Classe da Nota, focando no valor C (abaixo de 4,0 =
reprovados) e na Classe do Tempo, focando no valor X (abandonos no prazo de 5
anos) conseguimos éxito no retorno de regras com niveis de suporte e confianca
interessantes em relacdo a base de dados trabalhada. As disciplinas que apareceram
nas duas andlises, nos melhores resultados em termos de interessabilidade, foram
GANO06118 (Algebra Linear), GFI05100 (Fisica 1), GMA04043 (Calculo |) e GMA06074
(Calculo V).
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Além das disciplinas citadas no paragrafo anterior, também apareceram as
disciplinas: GFI05101 (Fisica Il), GFI05102 (Fisica Ill), GFI05103 (Fisica V),
GGMO02055 (Introd. a Geometria), GMA06071 (Equacdes Diferenciais), TCC03060
(Introd. & Informatica), TCC03063 (Programacdo de Computadores) e TEC03188

(Metodologia Cientifica para Engenharia), conforme demonstramos na Tabela 5.1.1.
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6 DESCOBERTA DO CONHECIMENTO

Este capitulo fala do conhecimento revelado através da minera¢do dos dados
contidos na base de dados exaustivamente pesquisada, ou seja, responde a pergunta:
“em que os resultados dos modelos das Regras de Associacdo e das andlises das
Regras de Classificagdo, ora desenvolvidos, podem subsidiar o entendimento da
situacao-problema trazida neste trabalho?”

Como foi citado na Introducéo da dissertacdo, e também em “Massa de Dados”
(capitulo 2), ndo tivemos acesso aos dados pessoais dos alunos da base, nem
tampouco aos dados de ordem socioecondmica. Assim, o trabalho ficou limitado a vida
curricular do aluno.

Efetuamos a categorizacdo dos atributos correspondentes aos cédigos de
delecdo (motivo/tipo de afastamento do aluno), que resultou na criagdo da Classe
Situacdao, com as variaveis A/F/C, respectivamente: Ativo/Formado/Cancelado. Dentre
as informacdes que se conseguiu vislumbrar na base de dados fornecida, a variavel
Disciplina mostrou ser o Unico caminho para compreendermos o abandono dos cursos
de graduacdo de Engenharia da UFF. E para a visualizagdo das disciplinas no

contexto curricular, também foram categorizados os atributos referentes:

e as notas obtidas, criando-se a Classe da Nota, com as variaveis (A/B/C/D):
Aprovado / Em verificacdo suplementar / Reprovado / Desistiu (sem nota);

e a0 tempo de permanéncia do aluno no curso, criando-se a Classe do
Tempo, com as variaveis (X/Y): Até 5 anos e além de 5 anos,

respectivamente.

Através da analise consolidada dos resultados das regras construidas, uma vez
limitados a base de dados estudada, cumpre-nos deixar registrados 0s seguintes

pontos:

¢ O tipo do Curso ndo mostrou qualquer expressividade nas andlises quanto ao
motivo do abandono, sugerindo, portanto, que o abandono na graduacao de
engenharia da UFF compartiha a mesma causa, muito embora

estatisticamente os cursos apresentem diferentes percentuais de evasao.
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e Configurando a “Classenota D” (inscricdo na disciplina, porém sem nota
lancada no Diario, sugerindo que o aluno abandonou o curso antes de fazer a
avaliagdo da disciplina) encontramos 27 disciplinas. Cerca de 64,5% se
concentram nas 6 disciplinas a seguir, por ordem de grandeza: GFI05100
(Fisica 1), GMAO04043 (Calculo 1), TCCO03060 (Introd. a Informatica),
GGMO02055 (Introd. & Geometria), GAN06118 (Algebra Linear ) e GMA04004
(Calculo II).

e Seguem as disciplinas que aparecem na consolidacdo das Regras de

Associacéo e de Classificagdo:

GANO06118 — Algebra Linear Aplicada

GFI05100 - Fisica Geral e Experimental XllI
GFI05101 - Fisica Geral e Experimental XIX
GF105102 — Fisica Geral e Experimental XX
GGMO02055 — Introducédo a Geometria Descritiva
GMAO04004 — Calculo Diferencial e Integral IV
GMAO04043 — Célculo Diferencial e Integral Aplicado |
GMAO06071 — Equacdes Diferenciais Aplicadas
GMAO06074 — Célculo Diferencial e Integral Aplicado I
TCCO03060 — Introdugéo a Informética

TCC03063 — Programacédo de Computadores I

Lembrando que estamos trabalhando com uma base apenas de alunos
cancelados, podemos argumentar que as disciplinas mostradas no paragrafo anterior
contribuem para o abandono dos cursos, ou seja, para a evasao na graduacao de
engenharia, tema deste trabalho.

Cumpre mencionar que o carater obrigatério de 117 disciplinas, e
principalmente o critério de pré-requisito, criam uma interdependéncia entre as
disciplinas que pode engessar o desenvolvimento do curso.

Em importancia bem maior, esta a recorréncia nas reprovagdes nas disciplinas
explicitadas neste trabalho. Se o aluno é reprovado sucessivas vezes em uma
disciplina considerada “carro-chefe” do curso, podemos ver ai a necessidade de criar
condicbes para a preparacdo do aluno para a disciplina. Pode estar faltando o
entendimento basico sobre a natureza da disciplina, o que prejudica o seu
desenvolvimento. Sendo assim, a implementacdo de uma disciplina curricular, ou a

sistematizacdo de aulas de apoio ou monitoria, pode promover o nivelamento dos
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alunos e consequentemente reduzir o nimero de reprovagdes nas disciplinas mais

classicas do curso de engenharia..
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7 CONCLUSOES

Sonhar € imaginar horizontes de possibilidade; sonhar
coletivamente é assumir a luta pela construcao das condi¢cfes
de possibilidade. (FREIRE, 2001).

Procuramos nesse trabalho contribuir para a criacdo de possibilidades de
solucdo para o grave problema da evaséo no ensino superior no Nnosso pais.

O trabalho se justificou, além da grandiosidade do tema Educacéo, devido a
implementacdo pelo governo federal do “Programa de Apoio a Planos de
Reestruturacdo e Expansado das Universidades Federais” - REUNI. Algumas questdes
do programa estdo de maos dadas com a necessidade de transformacgdo de
paradigmas relativos ao ensino nessa transicdo para a nova sociedade do
conhecimento. “Vivemos um daqueles momentos singulares da histéria em que
grandes transformacdes ocorrem, levando embora antigas crencas e trazendo novos
valores.” (CAVALCANTI et al.,, 2001). Neste novo contexto, a reflexdo sobre a
educacao estad conciliada a novos métodos, abordagens, espagos e tempos. Nesse
sentido podemos citar: ampliacdo das conotacfes de ensino e de pesquisa, recriacao
de curriculos, atualizacdo de metodologias e tecnologias de ensino-aprendizagem,
articulacdo da educacéao superior com a educacao basica, profissional e tecnolégica.

Focados em um banco de dados disponibilizado pela Universidade Federal
Fluminense — UFF, realizamos inicialmente um trabalho de limpeza e preparacdo dos
dados. Nessa primeira etapa, a massa de dados passou por redimensionamentos e
reducao de variaveis até chegarmos ao universo das matriculas que:

ocorreram no periodo de 1995 a 2005

e eram relativas ao ingresso por vestibular

e constavam em cAdigos de delecao respectivos a cancelamento

e continham inscricdo em disciplinas obrigatorias

e obtiveram nas disciplinas uma nota inferior a 6,0 ou ficaram sem nota

e correspondiam as 32 disciplinas com o maior nimero de reprovacdes.
Com base nesse contexto escolar, sem dispor de dados pessoais dos alunos

nem de informagBes socioecondmicas, aplicamos as técnicas de mineracdo de dados

relativas a Regras de Associacdo e a Classificacdo do tipo “supervisionada”, uma vez
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gue tratamos somente uma classe especifica de alunos - os que abandonaram o curso

de graduacéo de engenharia.

Licdes aprendidas

E comum obtermos muitos mais dados sobre o que é bom, normal, ditoso e
poucos dados do que é ruim. No caso desse trabalho, optamos por registrar as
dificuldades encontradas na realizacao da pesquisa sob a forma de licbes aprendidas,
torcendo para que contribuam para outros pesquisadores.

Algumas situacfes e decisbes prejudicaram o andamento do trabalho, foram
causadoras de retrabalho e perda de tempo. Outras serviram apenas para constatar a
relacdo entre as necessidades da teoria e as dificuldades da préatica. A verdade,
entretanto, é que todas elas acabaram funcionando como um desafio gerador de

grande aprendizado. Podemos citar:

¢ A etapa de transformacgéo dos arquivos texto, para posterior conversdo para
um banco de dados, foi muito trabalhosa e tomou mais tempo do que o
estimado. (E recomendavel que o pesquisador faca uma analise prévia da
massa de dados a ser trabalhada, antes da elaboracéo de um cronograma ou
plano de trabalho);

¢ O encontro de informac8es sobre os atributos foi prejudicado porque algumas
tabelas originais passaram por processo de fusdo ou foram reconfiguradas.
(O ideal é manter contato constante com o Administrador fornecedor dos
dados, visando conhecer eventuais modificacdes);

e Alguns dados aparentaram desatualizacdes ou apresentaram problemas de
inconsisténcia. (Convém que se assegure quanto ao estado de atualizacdo
dos dados recebidos);

o A ferramenta de mineracdo de dados definida ndo dispunha de qualquer
literatura a respeito; apenas o Help foi utilizado. (A menos que se esteja em
busca de pioneirismo, o melhor é procurar ferramentas documentadas e que
ja sejam de dominio de especialistas da area);

¢ A escolha inadequada de atributo/variavel ou mesmo de linha de pensamento
ocasionaram a elaboracado equivocada de visbes e de novas bases de dados,
causando muito retrabalho. Esses realmente foram os piores momentos:
“quilos de analise indo pro lixo”. (Elaborar um conjunto de idéias, analisando
o desdobramento das decisbes antes de se iniciar a aplicacdo das técnicas

de mineracdo de dados, sem dlvida, racionaliza o trabalho);
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¢ As etapas da metodologia ndo se seguiram fielmente. O refazer de etapas e
as idas e vindas foram regulares. Podemos dizer que o trabalho se deu mais
“em rede” do que “em cadeia”’. Certamente isso faz parte da dindmica de
andlise. Da mais trabalho, entretanto, estimula a recriacdo, no sentido de

vencer cada novo desafio.

Descoberta do conhecimento

Dentro das 3 classes de Situacédo criadas: Ativos / Formados / Cancelados
(vide Tabela 2.3.1.4) trabalhamos na base final de dados apenas com a situagéo
Cancelados. E importante lembrar que tais matriculas canceladas correspondem a
evasdo de fato, uma vez que os demais casos de cancelamentos foram expurgados
da base.

Na base final de Cancelados, composta por 970 casos (20% de um total de
4.830 matriculas), a Engenharia de Producdo apresenta o menor indice de evaséo:
12%, seguida pela Engenharia Civil: 18%; Telecomunicagfes: 20%; Elétrica: 23%,
Agricola: 25%; Mecéanica: 26% e a Engenharia Metallrgica, que representa o maior
indice de evaséo: 32%.

Na utilizacdo das técnicas de mineragdo de dados, o foco das pesquisas
esteve nas disciplinas obrigatérias que continham o maior nimero de reprovacgdes.

As comparacg@es foram feitas considerando-se as variaveis referentes ao curso
de engenharia (atributo “curso”), a nota obtida nas disciplinas (atributo “classenota”) e
ao tempo de permanéncia do aluno até o cancelamento da matricula (atributo
“classetempo”).

Com relacdo as Regras de Associacao, criadas através do algoritmo “Apriori”,
os resultados retornaram semelhantes.

Com relacado as andlises por Classificacdo do tipo supervisionada, criadas
através do algoritmo “Arvore de Decisdo”, conseguimos encontrar regras do tipo
acionaveis. O fato mais relevante foi a obtencdo do conjunto de disciplinas recorrentes
na consolidagédo das regras. Séo elas, por ordem de representatividade com relagdo

ao nimero de reprovacdes:

GMAO04043 — Calculo Diferencial e Integral Aplicado |
GF105100 - Fisica Geral e Experimental Xl
GAN06118 — Algebra Linear Aplicada

GGMO02055 — Introdugdo a Geometria Descritiva
TCCO03060 — Introducgéo a Informética

AL A

TCC03063 — Programacéo de Computadores I
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7. GMAO06071 — Equacdes Diferenciais Aplicadas

8. GMAO06074 — Célculo Diferencial e Integral Aplicado |l
9. GMAO04004 — Célculo Diferencial e Integral IV

10. GFI05102 - Fisica Geral e Experimental XX

11. GFI05101 - Fisica Geral e Experimental XIX

Ratificando que a base de dados final s6 contém matriculas canceladas,
argumentamos que as disciplinas elencadas respondem pela reprovagédo de 70% dos
alunos, o que pode ter direcionado os mesmos para o abandono do curso de
graduacado de Engenharia.

Outras analises podem significar descoberta de conhecimento, se forem
capazes de direcionar a¢fes corretivas ou adaptativas:

e A disciplina GMA04043 — Calculo Diferencial e Integral Aplicado | ficou
evidenciada como a maior “vila curricular’, seguida pela 12 disciplina de
Fisica: GFI05100 — Fisica Geral e Experimental XIIl. Como tais disciplinas
sdo de carater essencial e vém sofrendo sucessivas reprovacdes, cabe
considerar a possibilidade da criagdo de uma disciplina curricular, que sirva
de base para as disciplinas, ou da sistematizacdo de aulas de apoio do tipo
monitoria. Tal medida pode vir a promover o nivelamento dos alunos através
do entendimento basico sobre a natureza das disciplinas, e assim, minimizar
as reprovacoes nas disciplinas classicas do curso de engenharia. Além de
melhorar as estatisticas, a medida certamente contribui para a auto-estima
dos alunos e a consequiente permanéncia deles no curso.

e O critério de disciplinas como pré-requisito gera um alto grau de
interdependéncia das disciplinas obrigatorias, conforme mostrado na Figura
2.4.3, podendo causar um afunilamento na realizacdo dos cursos. Exemplos:
a disciplina GMA06074 é pré-requisito para outras seis disciplinas; a
disciplina GF105103 tem quatro disciplinas como pré-requisito para ela.

¢ O tipo do Curso ndo mostrou qualquer expressividade nas analises,
significando que toda a graduacdo de engenharia compartilha da mesma
dificuldade curricular. A pesquisa mostrou que, apesar do indice de
cancelamento sofrer variagdo conforme o curso, as disciplinas que levam ao

abandono sao as mesmas.

Como resposta possivel a situacdo-problema considerada nesta pesquisa,

encontramos na reprovacdo recorrente nas disciplinas de base da graduacdo de
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engenharia elementos que podem co-substanciar as decis6es de abandono do curso,
conforme demonstramos ao longo do trabalho.

Cumpre mencionar que o conhecimento extraido nesse trabalho poderia ser
obtido com ferramentas de bancos de dados usuais, como consultas SQL ou OLAP.
Devido a limitacdo da base de dados trabalhada nédo se pbéde atingir a profundidade
gue se pretendia obter.

Entretanto, também € importante frisar que o conhecimento extraido neste
trabalho referenda a realidade do ensino publico de engenharia em nosso pais.

Trabalhos futuros.

Tratamos nesta pesquisa de uma base de dados puramente curricular, onde
cada matricula representava um dado, s6 lembrado como aluno quando da andlise
dos resultados. Porém, nossa preocupacao € com o ser humano - com os alunos que
sucumbem as dificuldades e desistem do curso. Estamos falando de comportamento,
de atitudes humanas, de decisdes tomadas por aspectos subjetivos. Se temos um
problema relativo a evaséo, temos de pesquisar todos os elementos que podem dar
causa a essa questdo. A oportunidade de refazer esse estudo, com uma base de
dados atualizada e que congregue também os dados pessoais e o0s dados
socioecondmicos dos alunos, trard uma grande contribuicdo a sociedade, ao meio
académico e ao meio produtivo.

A expansao do horizonte da pesquisa também pode ser considerada através
da comparacdo dos contrastes e ndo s6 das semelhancas - como foi feito nesse
trabalho. Comparar o desempenho dos alunos cancelados com os formados e o
rendimento nas disciplinas obrigatérias com as nédo obrigatérias, serve de exemplo
para esse comentario.

Outra possibilidade encontrada é “ouvir” os alunos que abandonam, verificando
0 conceito que 0 excluido da a exclusdo. Talvez através da implementagdo de um
questionario e utilizando técnicas de Text Mining.

Todo cliente deve ser retido? De acordo com o Marketing e as técnicas de
CRM, (customer relationship management) nem todos os clientes devem ser retidos. E
com relacdo a educacao, pode se da o mesmo enfoque? Cabe aplicar os conceitos de
marketing educacional e tratar a universidade como uma organizacdo empresarial?
Esse também pode ser um objeto de pesquisa, principalmente em se tratando de
instituicdes publicas onde ndo ha desembolso das mensalidades do curso pelo aluno.
Como descobrir os alunos que “valem” o esfor¢co da retencdo?

Essa pesquisa alcangou uma pequena parte do grande universo na qual esta
inserida. Sem duvida muitos outros trabalhos podem e devem ser feitos buscando

maior entendimento sobre o fendmeno da evasdo escolar (enquanto ha tempo).
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Reafirmamos que os proximos trabalhos, além de uma base com menos dados
faltantes, devem contemplar dados pessoais, socioecondmicos e outros que possam
auxiliar na descoberta de aspectos subjetivos adjacentes a vida curricular.

Consideracoes finais.

Como o foco desse trabalho é a Educacdo, queremos reforcar que todo o
investimento em educacao se reverte em riqueza: pessoal, social, econdmica, politica,
ambiental... Em 1993 Peter Drucker ja declarava: “a formacdo de conhecimento € o
maior investimento em todos os paises desenvolvidos e o retorno que um pais ou uma
empresa obtém sobre o conhecimento certamente sera, cada vez mais, um fator
determinante de sua competitividade”.

Acreditamos que a melhoria do cenario correspondente a evasdo poderia se
iniciar com acgfes estruturadas para o esclarecimento sobre cursos e profissoes,
focando-se nos cursos onde a evasao € maior e nas areas onde a necessidade de
profissionais vem crescendo. Isso significa abordar duas formas de educacédo que se
complementariam: “orientar antes para formar depois”. O tempo mudou, as conexdes
mudaram, a escola continua a mesma: o aluno permanece sozinho.

Procuramos neste trabalho contribuir para a constatacdo de algumas acdes
que venham tornar 0 nosso ensino publico mais eficiente. Esperamos que a paixao
gue nos trouxe até aqui possa também acompanhar os trabalhos futuros inerentes ao

tema Educacéao.
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ANEXO A - Esquema académico do curso Graduacdo de Engenharia da UFF — Chaves das Tabelas

Tabela acompanhamento

Nome da chave tipo colunas tabela referenciada colunas referenciadas
CODGRAU, ORDEMMAT, CODCURSO,
PK_ACOMPANHAMENTO Primary | ANOMAT, CODINGRESSO,
ANOSEMESTRE
. CODGRAU, CODCURSO, ANOMAT, CODGRAU, CODCURSO, ANOMAT,
FK_ACOMPANHAMENTO FOrelgn | copINGRESSO, ORDEMMAT MATRICULAALUNOG | 0o pINGRESSO, ORDEMMAT
Tabela
acompanhamentodesdobramento
Nome da chave tipo Colunas tabela referenciada colunas referenciadas
CODGRAU, CODCURSO, ANOMAT,
PK_ACOMPDESDOBRAMENTO Primary | CODINGRESSO, ORDEMMAT,
ANOSEMESTRE, CODDESDCURSO
CODGRAU, ORDEMMAT, CODCURSO, CODGRAU, ORDEMMAT, CODCURSO,
FK_ACOMPDESDOBRAMENTO Foreign | ANOMAT, CODINGRESSO, ACOMPANHAMENTO | ANOMAT, CODINGRESSO,
ANOSEMESTRE ANOSEMESTRE
Tabela bolsa
Nome da chave tipo Colunas tabela referenciada colunas referenciadas
PK_BOLSA Primary | CODBOLSA
FK_BOLSA Foreign | CODENTIDADE ENTIDADES CODENTIDADE
Tabela cidades
Nome da chave tipo Colunas tabela referenciada colunas referenciadas
PK_CIDADE Primary | CODESTADO, CODCIDADE
Tabela cor

93




Nome da chave tipo Colunas tabela referenciada colunas referenciadas
PK_COR Primary | CODCORALUNO
Tabela corequisitos
Nome da chave tipo Colunas tabela referenciada colunas referenciadas
CODGRAU, CODCURSO,
PK_COREQUISITOS Primary | CODDESDCURSO, CODSEQPLENO,
CODDISCIPLINA, CODDISCIPLINACO
FK_COREQUISITOS Foreign | ¢ OpDESDGURSO, CODSEQPLEND | CURRICULOPLENO | C0piEdhes, CoDSEQPLENO
Tabela curriculominimo
Nome da chave tipo Colunas tabela referenciada colunas referenciadas
. CODGRAU, CODCURSO,
PK_CURRICULOMINIMO Primary | ~5ppESDCURSO, CODSEQMINIMO
Tabela curriculopleno
Nome da chave tipo Colunas tabela referenciada colunas referenciadas
. CODGRAU, CODCURSO,
PK_CURRICULOPLENO Primary | - oppESDCURSO, CODSEQPLENO
Tabela curso
Nome da chave tipo Colunas tabela referenciada colunas referenciadas
CODGRAU, CODCURSO,
PK_CURSO Primary | CODDESDCURSO,
DATAVIGENCIACURSO
Tabela cursohistorico
Nome da chave tipo Colunas tabela referenciada colunas referenciadas
. CODGRAU, CODCURSO,
PK_CURSOHISTORICO Primary | coDDESDCURSO, DATAALTERACAO
Tabela dadosaluno
Nome da chave tipo Colunas tabela referenciada colunas referenciadas
PK_DADOSALUNO Primary | CODINTERNO
Tabela dataconclusao
Nome da chave tipo Colunas tabela referenciada colunas referenciadas
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ANOCONCLUSAO, SEMCONCLUSAQO,

PK_DATACONCLUSAO Primary | CURSOCENTRO, DESDCONCLUSAO,
MESCONCLUSAO
Tabela decretos
Nome da chave tipo Colunas tabela referenciada colunas referenciadas
CODGRAU, CODCURSO,
PK_DECRETOS Primary | CODDESDCURSO, ANOSEMESTRE,
DATAVIGENCIADECRETO
Tabela delecaoaluno
Nome da chave tipo Colunas tabela referenciada colunas referenciadas
PK_DELECAOALUNO Primary | CODGRAU, CODDELECAO
Tabela delecaomotivo
Nome da chave tipo Colunas tabela referenciada colunas referenciadas
. CODGRAU, CODTIPODELECAO,
PK_DELECAOMOTIVO Primary CODMOTIVO
FK_DELECAOMOTIVO Foreign | CODGRAU, CODTIPODELECAO TIPODELECAO CODGRAU, CODTIPODELECAO
Tabela desdobramentoaluno
Nome da chave tipo Colunas tabela referenciada colunas referenciadas
CODGRAU, CODCURSO, ANOMAT,
PK_DESDALUNO Primary | CODINGRESSO, ORDEMMAT,
CODDESDCURSO, CODSEQPLENO
. CODGRAU, CODCURSO, ANOMAT, CODGRAU, CODCURSO, ANOMAT,
FK_DESDALUNO Forelgn | cODINGRESSO, ORDEMMAT MATRICULAALUNO | c5pINGRESSO, ORDEMMAT
Tabela diario
Nome da chave tipo Colunas tabela referenciada colunas referenciadas
CODGRAU, CODLOCALIDADE,
ANOSEMESTRE, ANOMES,
PK_DIARIO Primary | CODDISCIPLINA, CODTURMA,
CODCURSO, ANOMAT, CODINGRESSO,
ORDEMMAT
FK_DIARIO Foreign | CODGRAU, CODSITDISCIPLINA SITUACAODISCIPLINA | CODGRAU, CODSITDISCIPLINA
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Tabela diassemana

Nome da chave tipo Colunas tabela referenciada colunas referenciadas
PK_DIASSEMANA Primary | CODDIASEMANA
Tabela disciplina
Nome da chave tipo Colunas tabela referenciada colunas referenciadas
. CODGRAU, CODDISCIPLINA,
PK_DISCIPLINA Primary ANOSEMVIGDISC
Tabela ementadisciplina
Nome da chave tipo Colunas tabela referenciada colunas referenciadas
PK_EMENTADISCIPLINA Primary | CODGRAU, CODDISCIPLINA
Tabela entidades
Nome da chave tipo Colunas tabela referenciada colunas referenciadas
PK_ENTIDADES Primary | CODENTIDADE
Tabela equivalencias
Nome da chave tipo Colunas tabela referenciada colunas referenciadas
CODGRAU, CODEQUIVALENCIA,
. CODCURSO, CODDESDCURSO,
PK_EQUIVALENCIAS Primary | ~5hSEQPLENO, CODDISCIPLINA,
CODDISCIPLINAEQUI
FK_EQUIVALENCIAS FOreign | CDDESDCURSO, CODSEQPLEND | CURRICULOPLENO | S EEeh 6 RS0, CODSEQPLEND
Tabela equivalenciasvinc
Nome da chave tipo Colunas tabela referenciada colunas referenciadas
. CODEQUIVALENCIA, CODDISCIPLINA,
PK_EQUIVING PrImary | oD DISCIPLINAVING
Tabela estadocivil
Nome da chave tipo Colunas tabela referenciada colunas referenciadas
PK_ESTADOCIVIL Primary | CODESTCIVILALUNO
Tabela estados
Nome da chave tipo Colunas tabela referenciada colunas referenciadas
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PK_ESTADOS Primary | CODESTADO, SIGLAESTADO
Tabela formaingaluno
Nome da chave tipo Colunas tabela referenciada colunas referenciadas
PK_FORMAINGALUNO Primary | CODGRAU, CODFORMAING
FK_FORMAINGALUNO Foreign | CODGRAU GRAU CODGRAU
Tabela grau
Nome da chave tipo Colunas tabela referenciada colunas referenciadas
PK_GRAU Primary | CODGRAU
Tabela historico
Nome da chave tipo Colunas tabela referenciada colunas referenciadas
CODGRAU, CODLOCALIDADE,

. CODCURSO, ANOMAT, CODINGRESSO,

PK_HISTORICO Primary | oRDEMMAT, ANOSEMESTRE,
CODIDENTIFICADOR

Tabela horario
Nome da chave tipo Colunas tabela referenciada colunas referenciadas
PK_HORARIO Primary | CODHORARIO
Tabela indiceturno
Nome da chave tipo Colunas tabela referenciada colunas referenciadas
N&o tem chaves
Tabela ingformaingresso
Nome da chave tipo Colunas tabela referenciada colunas referenciadas

. CODGRAU, CODINGRESSO,
PK_INGFORMAING Primary CODEORMAING
Tabela ingresso
Nome da chave tipo Colunas tabela referenciada colunas referenciadas
PK_INGRESSO Primary | CODGRAU, CODINGRESSO
PF_INGRESSO Foreign | CODGRAU GRAU CODGRAU
Tabela localidade
Nome da chave tipo Colunas tabela referenciada colunas referenciadas
PK_LOCALIDADE Primary | CODGRAU, CODLOCALIDADE
PF_LOCALIDADE Foreign | CODGRAU GRAU CODGRAU

97




Tabela localidadecurso

Nome da chave tipo Colunas tabela referenciada colunas referenciadas
. CODGRAU, CODLOCALIDADE,
PK_LOCALIDADECURSO Primary CODCURSO, CODDESDCURSO
Tabela materias
Nome da chave tipo Colunas tabela referenciada colunas referenciadas
PK_MATERIAS Primary | CODGRAU, CODMATERIA
UK_MATERIAS Unique | DESCMATERIA
Nome da chave tipo Colunas tabela referenciada colunas referenciadas
CODGRAU, CODCURSO,
PK_MATERIASMINIMO Primary | CODDESDCURSO, CODSEQMINIMO,
CODMATERIA
FK_MATERIASMINIMO Foreign | CODGRAU, CODMATERIA MATERIAS CODGRAU, CODMATERIA
Tabela matriculaaluno
Nome da chave tipo Colunas tabela referenciada colunas referenciadas
, CODGRAU, CODCURSO, ANOMAT,
PK_MATRICULAALUNO Primary CODINGRESSO, ORDEMMAT
FK_MATRICULAALUNO Foreign | CODINTERNO DADOSALUNO CODINTERNO
Tabela motivocurso
Nome da chave tipo Colunas tabela referenciada colunas referenciadas
PK_MOTIVOCURSO Primary | CODGRAU, CODMOTIVOCURSO
Tabela motivodesat
Nome da chave tipo Colunas tabela referenciada colunas referenciadas
PK_MOTIVODESAT Primary | CODGRAU, CODMOTIVODESAT
FK_MOTIVODESAT Foreign | CODGRAU GRAU CODGRAU
Tabela notasvestibular
Nome da chave tipo Colunas tabela referenciada colunas referenciadas
PK_NOTASVESTIBULAR Primary CODGRAU, CODCURSO, ANOMAT,

CODINGRESSO, ORDEMMAT, NUMSEQ
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CODGRAU, CODCURSO, ANOMAT,

CODGRAU, CODCURSO, ANOMAT,

FK_NOTASVESTIBULAR Foreign | ©opINGRESSO, ORDEMMAT MATRICULAALUNO | copINGRESSO, ORDEMMAT
Tabela pais
Nome da chave tipo Colunas tabela referenciada colunas referenciadas
PK_PAIS Primary | CODPAISALUNO
Tabela periodizacao
Nome da chave tipo Colunas tabela referenciada colunas referenciadas
CODGRAU, CODCURSO,
PK_PERIODIZACAO Primary | CODDESDCURSO, CODSEQPLENO,
CODDISCIPLINA
FI_PERIODIZACAOL Foreign | ¢ OpDDESDGURSO, CODSEQPLEND | CURRICULOPLENO | (op il e CODSEQPLENO
FK_PERIODIZACAQO?2 Foreign | CODGRAU, CODTIPODISCIPLINA TIPODISCIPLINA CODGRAU, CODTIPODISCIPLINA
Tabela prerequisitos
Nome da chave tipo Colunas tabela referenciada colunas referenciadas
CODGRAU, CODCURSO,
PK_PREREQUISITOS Primary | CODDESDCURSO, CODSEQPLENO,
CODDISCIPLINA, CODDISCIPLINAPRE
FK_PREREQUISITOS Foreign gggg;ggéﬁgggggggémmmo CURRICULOPLENO gggggggéggggyggg’sEQPLENo
Tabela quadrodedocentes
Nome da chave tipo Colunas tabela referenciada colunas referenciadas
CODGRAU, CODLOCALIDADE,
PK_QUADRODEDOCENTES Primary | ANOSEMESTRE, CODDISCIPLINA,
CODTURMA, MATSIAPEQDOCENTE
Tabela quadrodehorarios
Nome da chave tipo Colunas tabela referenciada colunas referenciadas
CODGRAU, TIPOHORARIO,
PK_QUADRODEHORARIOS Primary | COPLOCALIDADE, SEQDIA,

ANOSEMESTRE, CODDISCIPLINA,
CODTURMA
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CODGRAU, CODLOCALIDADE,

CODGRAU, CODLOCALIDADE,

FK_QUADRODEHORARIOS Foreign | ANOSEMESTRE, CODDISCIPLINA, QUADRODISCIPLINAS | ANOSEMESTRE, CODDISCIPLINA,
CODTURMA CODTURMA
Tabela quadrodevagas
Nome da chave tipo Colunas tabela referenciada colunas referenciadas
CODGRAU, CODLOCALIDADE,
PK_QUADRODEVAGAS Primary | ANOSEMESTRE, CODDISCIPLINA,
CODTURMA, CODCURSO
CODGRAU, CODLOCALIDADE, CODGRAU, CODLOCALIDADE,
FK_QUADRODEVAGAS Foreign | ANOSEMESTRE, CODDISCIPLINA, QUADRODISCIPLINAS | ANOSEMESTRE, CODDISCIPLINA,
CODTURMA CODTURMA
Tabela quadrodisciplinas
Nome da chave tipo Colunas tabela referenciada colunas referenciadas
CODGRAU, CODLOCALIDADE,
PK_QUADRODISCIPLINAS Primary | ANOSEMESTRE, CODDISCIPLINA,
CODTURMA
Tabela resumocurrpleno
Nome da chave tipo Colunas tabela referenciada colunas referenciadas
CODGRAU, CODCURSO,
PK_RESUMO Primary | CODDESDCURSO, CODSEQPLENO,
CODTIPODISCIPLINA, CODCICLO
. CODGRAU, CODCURSO, CODGRAU, CODCURSO,
FK_RESUMO Foreign | -5 pPESDCURSO, CODSEQPLENO CURRICULOPLENO | -5 pESDCURSO, CODSEQPLENO
FK_RESUMO2 Foreign | CODGRAU, CODTIPODISCIPLINA TIPODISCIPLINA CODGRAU, CODTIPODISCIPLINA
Tabela situacaoaluno
Nome da chave tipo Colunas tabela referenciada colunas referenciadas
PK_SITUACAOALUNO Primary | CODGRAU, CODSITUACAO
FK_SITUACAOALUNO Foreign | CODGRAU GRAU CODGRAU
Tabela situacaodisciplina
Nome da chave tipo Colunas tabela referenciada colunas referenciadas
PK_SITUACAODISCIPLINA Primary | CODGRAU, CODSITDISCIPLINA
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FK_SITUACAODISCIPLINA Foreign | CODGRAU GRAU CODGRAU

Tabela tipodelecao

Nome da chave tipo Colunas tabela referenciada colunas referenciadas

PK_TIPODELECAO Primary | CODGRAU, CODTIPODELECAO

Tabela tipodisciplina

Nome da chave tipo Colunas tabela referenciada colunas referenciadas

PK_TIPODISCIPLINA Primary | CODGRAU, CODTIPODISCIPLINA

Tabela titulacao

Nome da chave tipo Colunas tabela referenciada colunas referenciadas
. CODGRAU, CODDESDCURSO,

PK_TITULACAQ Primary | copCcURSO, CODTITULACAO

Tabela turno

Nome da chave tipo Colunas tabela referenciada colunas referenciadas

PK_TURNO Primary | CODGRAU, INDTURNO, CODTURNO

FK_TURNO Foreign | CODGRAU GRAU CODGRAU

Fonte: UFF
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ANEXO B - Construcdo do Banco de Dados em Oracle

Ligado a: Oracle Database 10g Enterprise Edition Release 10.2.0.1.0 - Production
With the Partitioning, OLAP and Data Mining options

Exportagdo efectuada no conjunto de caracteres WEBMSWIN1252 e conjunto de
caracteres NCHAR AL16UTF16

Prestes a exportar utilizadores especificados

. a exportar accoes e objectos de procedimentos pré-schema

. a exportar nomes de bibliotecas de fun¢des externas para utilizador TESE
. a exportar sinénimos do tipo PUBLIC

. a exportar sinénimos do tipo PRIVATE

. a exportar definigcbes de tipos de objecto para utilizador TESE

Prestes a exportar objectos do utilizador TESE ...

. a exportar referéncias de base de dados

. a exportar nimeros sequenciais

. a exportar definicbes de cluster

. prestes a exportar tabelas do TESE ... via Percurso Convencional ...

. . a exportar tabela ACOMPACOMPDESDOB 6558 linhas exportadas

. . a exportar tabela ACOMPANHAMENTO 47786 linhas exportadas
. . a exportar tabela ACOMPANHAMENTODESDOBRAMENTO 45536 linhas
exportadas
. . a exportar tabela ACOMP_DEL_MAIOR_0 3741 linhas exportadas
. . a exportar tabela ACOMPDESDOB 45536 linhas exportadas
. a exportar tabela ACOMPMATPERF 47786 linhas exportadas
. . a exportar tabela BOLSA 9 linhas exportadas
. . a exportar tabela CIDADES 1665 linhas exportadas
. . a exportar tabela CODO0_2961 2961 linhas exportadas
. a exportar tabela CODO0_3040 3040 linhas exportadas
. . a exportar tabela COR 6 linhas exportadas
. . a exportar tabela COREQUISITOS 109 linhas exportadas
. . a exportar tabela CURRICULOMINIMO 15 linhas exportadas
. . a exportar tabela CURRICULOPLENO 21 linhas exportadas
. . a exportar tabela CURSO 200 linhas exportadas
. . a exportar tabela CURSOHISTORICO 204 linhas exportadas
. . a exportar tabela DADOSALUNO 21315 linhas exportadas
. . a exportar tabela DATACONCLUSAO 439 linhas exportadas
. . a exportar tabela DECRETOS 86 linhas exportadas
. . a exportar tabela DELECAOALUNO 25 linhas exportadas
. . a exportar tabela DELECAOMOTIVO 27 linhas exportadas
. . a exportar tabela DESDOBRAMENTOALUNO 6723 linhas exportadas
. . a exportar tabela DIARIO 127219 linhas exportadas
. . a exportar tabela DIARIOMAT 110522 linhas exportadas
. . a exportar tabela DIASSEMANA 6 linhas exportadas
. . a exportar tabela DISCIPLINA 10657 linhas exportadas
. . a exportar tabela EMENTADISCIPLINA 4433 linhas exportadas
. . a exportar tabela ENTIDADES 7 linhas exportadas
. . a exportar tabela EQUIVALENCIAS 327 linhas exportadas
. . a exportar tabela EQUIVALENCIASVINC 12 linhas exportadas
. . a exportar tabela ESTADOCIVIL 7 linhas exportadas
. . a exportar tabela ESTADOS 27 linhas exportadas
. a exportar tabela FORMAINGALUNO 14 linhas exportadas
. a exportar tabela GRAU 12 linhas exportadas
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. a exportar tabela
. . a exportar tabela
. a exportar tabela
. . a exportar tabela
. . a exportar tabela
. a exportar tabela
. . a exportar tabela
. a exportar tabela
. . a exportar tabela
. a exportar tabela
. a exportar tabela
. a exportar tabela
. a exportar tabela
. . a exportar tabela
. a exportar tabela
. . a exportar tabela
. . a exportar tabela
. a exportar tabela
. . a exportar tabela
. a exportar tabela
. . a exportar tabela
. . a exportar tabela
. . a exportar tabela
. . a exportar tabela
. a exportar tabela
. . a exportar tabela
. a exportar tabela
. . a exportar tabela
. a exportar tabela

. a exportar sinénimos

. a exportar vistas

HISTORICO
HISTORICOMAT
HORARIO
INDICETURNO
INGFORMAINGRESSO
INGRESSO
LOCALIDADE
LOCALIDADECURSO
MATERIAS
MATERIASMINIMO
MAT_REPETEM_DEL
MATRICULAALUNO
MOTIVOCURSO
MOTIVODESAT
NOTASVESTIBULAR
PAIS

PERIODIZACAO
PREREQUISITOS
QUADRODEDOCENTES
QUADRODEHORARIOS
QUADRODEVAGAS
QUADRODISCIPLINAS
RESUMOCURRPLENO
SITUACAOALUNO
SITUACAODISCIPLINA
TIPODELECAO
TIPODISCIPLINA
TITULACAO

TURNO

. a exportar procedimentos armazenados

. a exportar operadores

. a exportar restri¢cdes de integridade referencial

. a exportar triggers

. a exportar tipos de indice
. a exportar bitmap, indices funcionais e extensiveis
. a exportar acc¢des lancaveis

. a exportar vistas materializadas

. a exportar diarios de instantaneos

. a exportar filas de espera de tarefas

236671 linhas exportadas
236671 linhas exportadas
22 linhas exportadas

3 linhas exportadas

14 linhas exportadas

9 linhas exportadas

17 linhas exportadas

117 linhas exportadas
937 linhas exportadas
343 linhas exportadas
107 linhas exportadas
21316 linhas exportadas
7 linhas exportadas

12 linhas exportadas
100415 linhas exportadas
323 linhas exportadas
1333 linhas exportadas
1438 linhas exportadas

37328 linhas exportadas

19322 linhas exportadas

18488 linhas exportadas

12248 linhas exportadas
65 linhas exportadas

11 linhas exportadas

6 linhas exportadas

4 linhas exportadas

9 linhas exportadas

532 linhas exportadas

23 linhas exportadas

. a exportar grupos de renovacao e filhos

. a exportar dimensdes

. a exportar acc¢oes e objectos de procedimentos pds-schema
. a exportar estatisticas

Exportagdo terminada com éxito, sem avisos.
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ANEXO C - Evolugéo das bases de dados

SQL> CREATE TABLE TBASENOVAG6 AS SELECT * FROM TBASENOVA3;
Tabela criada.

SQL>

SQL>

SQL> CREATE INDEX TBASENOVAG6_IDX1 ON TBASENOVAG6 (MATRICULA,
CODDISCIPLINA, ANOSEMDIARIO);

indice criado.

SQL> UPDATE TBASENOVAG SET CODDISCIPLINA = 'GMA04043' WHERE
CODDISCIPLINA ="TMI04069";

1228 linhas actualizadas.

UPDATE TBASENOVAG SET CODDISCIPLINA = 'GMA06074' WHERE
CODDISCIPLINA ="TMI06070",

824 linhas actualizadas.

UPDATE TBASENOVAG SET CODDISCIPLINA = 'GMA06071' WHERE
CODDISCIPLINA ="TMI06072",

567 linhas actualizadas.

UPDATE TBASENOVAG6 SET CODDISCIPLINA ='TCC03063' WHERE
CODDISCIPLINA ="TMI03067";

1038 linhas actualizadas.

UPDATE TBASENOVAG6 SET CODDISCIPLINA ='TCC03059' WHERE
CODDISCIPLINA ='"TMI03074';

469 linhas actualizadas.

SQL> UPDATE TBASENOVAG6 SET CLASSENOTA='D' WHERE CLASSENOTA IS
NULL;

11886 linhas actualizadas.

SQL> SELECT COUNT(*) FROM TBASENOVA6 WHERE CLASSENOTA !="A" AND
"SITUACAQ" ='C';

COUNT(*)

SQL> SELECT COUNT(*) FROM TBASENOVA6 WHERE CLASSENOTA !="A' AND
"SITUACAQ" ='C'

2 AND CODDISCIPLINA IN

3 (SELECT CODDISCIPLINA FROM TESE.PERIODIZACAO
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4  WHERE CODTIPODISCIPLINA='OY;

COUNT(*)

SELECT COUNT(*), CODDISCIPLINA FROM TBASENOVA6 WHERE CLASSENOTA
I='A" AND "SITUACAQ" ='C'
AND CODDISCIPLINA IN
(SELECT CODDISCIPLINA FROM TESE.PERIODIZACAO
WHERE CODTIPODISCIPLINA='O")
GROUP BY CODDISCIPLINA
having count(*) > 20
ORDER BY COUNT(*) desc
/

COUNT(*) CODDISCIPLINA

761 GMA04043
674 GF105100
515 GAN06118
418 GGM02055
350 TCC03060
234 TCCO03063
206 GMA06074
171 GMA04004
156 GMA06071
155 GF105102
151 GFI05101
130 GGMO03077
126 GET04021
106 TEP03041
62 GF104104
61 TEC03188
61 TCCO03059
58 GQI04019
55 GF105103
54 GGE04057
46 TDT03015
41 SDB03073
38 TEP04014
35 TEP03042
32 TEE04094
30 TET05100
29 TEP04040
24 TEC05124
22 TEC04080
22 GMA04058
21 TEM04125
21 TET05114
32 linhas seleccionadas.

SQL> create table tbasenova? as select * FROM TBASENOVA6 WHERE

CLASSENOTA !="A' AND "SITUACAOQ" ='C'
2 AND CODDISCIPLINA IN
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3 (SELECT CODDISCIPLINA FROM TESE.PERIODIZACAO
4  WHERE CODTIPODISCIPLINA="O")
5/

Tabela criada.

SQL> select count(*) from tbasenova?;
COUNT(*)

create table tbasenova8 as select * from tbasenova7
where coddisciplina in (
'GMA04043',
'‘GF105100',
'GANO06118',
'GGMO02055',
"TCC03060',
"TCC03063',
'GMAO06074",
'GMA04004',
'‘GMA06071",
'GF105102',
'‘GFI05101",
'GGM03077',
'GETO04021",
"'TEP03041',
'GFI104104',
'TEC03188',
"TCC03059,
'GQI04019',
'GF105103/,
'GGE04057',
"TDT03015',
'SDB03073',
'TEP04014',
'TEP03042',
'"TEE04094',
"TET05100',
'"TEP04040',
'TEC05124',
"TEC04080',
'GMA04058',
"'TEM04125',
'TET05114")

SQL> select count(*) from tbasenovas;

COUNT(*)
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ANEXO D - Relagéo das disciplinas da base de dados final

Disciplinas ‘ Reprovacdes

1 | GMA04043 |Calculo Diferencial e Integral Aplicado | 761| 15,6%
2 |GFI05100 Fisica Geral e Experimental XVIII 674| 13,9%
3 |GAN06118 |Algebra Linear Aplicada 515| 10,6%
4 | GGMO02055 |Introducédo a Geometria Descritiva 418 8,6%
5 | TCC03060 |Introducédo a Informatica 350 7.2%
6 | TCC03063 |Programacao de Computadores lll 234 4,8%
7 | GMAO6074 | Calculo Diferencial e Integral Aplicado Il 206 4.,2%
8 | GMAO04004 |Calculo Diferencial e Integral IV 171 3,5%
9 | GMA06071 |Equacgbes Diferenciais Aplicadas 156 3,2%
10 | GFI05102 Fisica Geral e Experimental XX 155 3,2%
11 | GFI05101 Fisica Geral e Experimental XIX 151 3,1%
12 | GGMO03077 | Geometria Descritiva VI 130 2.7%
13| GET04021 |Estatistica Xl 126 2,6%
14 | TEP03041 |Fundamentos de Economia 106 2.2%
15 | GF104104 Mecénica Geral V 62 1,3%
16 | TEC03188 | Metodologia Cientifica para Engenharia 61 1,3%
17 | TCC03059 |Introducdo aos Métodos Numéricos 61 1,3%
18| GQI04019 | Quimica Geral Inorganica Experimental Il 58 1,2%
19 | GF105103 Fisica Geral e Experimental XXI 55 1,1%
20 | GGE04057 |Ecologia Geral 54 1,1%
21| TDT03015 |Desenho Basico 46 0,9%
22 SDB03073 |Introducéo ao Direito Il 41 0,8%
23| TEP04014 |Administracdo e Organizacao | 38 0,8%
24 | TEP03042 | Fundamentos da Engenharia Econémica 35 0,7%
25| TEE04094 | Circuitos Elétricos IV 32 0,7%
26 | TET05100 |Eletromagnetismo | 30 0,6%
27 | TEP04040 |Pesquisa Operacional - Mod. Deterministicos 29 0,6%
28 | TEC05124 |Resisténcia dos Materiais 1X 24 0,5%
29 | TEC04080 |Fendmenos de Transporte V 22 0,5%
30 | GMA04058 | Calculo Diferencial e Integral VIII 22 0,5%
31 | TEM04125 |Fendbmenos de Transporte 21 0,4%
32| TET05114 | Eletromagnetismo |l 21 0,4%
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