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Resumo

GOMES, Daniela de Souza, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, outubro de 2021.
Sistema de aprendizado de maquina para apoiar decisdes em planos de estudo.
Orientador: Giovanni Ventorim Comarela.

O elevado indice de reprovagdes é um problema recorrente enfrentado por diversas
institui¢des de ensino superior. Nas universidades publicas, essa questdo impacta,
principalmente, em termos de logistica e alocacdo de recursos fisicos e financeiros,
visto que muitos estudantes atrasam suas colagdes de grau, gerando uma lotacgdo
além da prevista de pessoas nos cursos. Conhecendo os riscos e motivagdes de uma
reprovacdo, é possivel tracar um plano de acdo para mitigar que tal evento ocorra.
Uma forma de avaliar isso é por meio de dados histdricos escolares, os quais ddo in-
dicios se o estudante terd sucesso ou ndo em uma disciplina ou revelam padrdes que
se repetem ao longo da trajetéria académica do individuo. Neste trabalho, buscou-se
explorar dados histéricos da Universidade Federal de Vigosa, utilizando mineragdo
de dados, para construir um sistema inteligente capaz de fornecer insumos que auxi-
lia na tomada de decisdes de estudantes e professores, no momento de elaboracdo do
plano de estudos para um dado semestre letivo de graduacao, a fim de evitar repro-
vagoes. Provendo informagdes que caracterizam os possiveis cendrios que o estudante
pode encontrar, o sistema fornece um apoio na escolha por caminhos que visam mini-
mizar as chances de insucesso nas disciplinas cursadas. Amparando cada estudante
individualmente, com informacgdes direcionadas ao perfil deste, o resultado que se es-
pera é uma queda nos indices de reprovagdo da universidade. Por fim, vale destacar
que a metodologia proposta aqui € um processo replicavel para outras instituicdes de
ensino, considerando as semelhancas adotadas nos processos avaliativos do ensino

superior.

Palavras-chave: Ciéncia de Dados. Mineragdo de Dados Educacionais. Mineracdo de
Padrdes Frequentes. Regras de Associacdo. Rede Neural. Caminho Critico.



Abstract

GOMES, Daniela de Souza, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, October, 2021.
Machine Learning system to support decisions in study plans. Advisor: Giovanni
Ventorim Comarela.

The high failure rate is a recurrent problem faced by several higher education instituti-
ons. In public universities, this issue has an impact, mainly in logistics and allocation
of physical and financial resources, as many students delay their graduation, genera-
ting a capacity beyond the expected number of people in the courses. Once known
the risks and motivations of a failure, it is possible to draw up an action plan to
mitigate such an event from occurring. One way to assess this is through historical
scholar data. It provides clues as to whether the student will be successful or not in
a subject or reveal repeated patterns throughout the individual’s academic trajectory.
In this work, we sought to explore historical data from the Federal University of Vi-
cosa, using data mining, to build an intelligent system capable of providing inputs
that help students and teachers make decisions when preparing the study plan for a
given undergraduate term to avoid failures. Providing information that characterizes
the possible scenarios that the student may encounter, the system provides support in
choosing paths that aim to minimize the chances of failure in the subjects taken. By
supporting each student individually, the expected result is a drop in the university’s
failure rates. Finally, it is worth noting that the methodology proposed here is a repli-
cable process for other educational institutions, considering the similarities adopted
in the evaluation processes of higher education.

Keywords: Data Science. Educational Data Mining. Frequent Pattern Mining. Asso-
ciation Rules. Neural Network. Critical Path.
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Capitulo 1

Introducao

O alto indice de reprovagdo dentre estudantes preocupa as institui¢des de ensino su-
perior, que tém como propdsito formar profissionais e garantir a qualidade do ensino
no pafs. Porém, com elevadas taxas de evasao e reprovagdo, surgem alguns questio-
namentos acerca de sua efetividade: serd que o ensino perdeu a qualidade ou sdo os
alunos que ndo estdo interessados ou chegando despreparados na universidade? Ou
ainda, serd que a tradicional forma de ensinar é eficaz atualmente? Sdo muitas per-
guntas e hipoteses que podem ser levantadas sobre o tema. Uma forma de responder
essas e outras questdes é através do levantamento de perfil académico dos estudantes
em universidades.

Dados sdo gerados a todo momento pelos sistemas de gerenciamento dessas ins-
tituicdes, o que pode ser muito relevante para extrair informagdo util no contexto
académico. Dado que as institui¢des conhecem melhor o perfil de seus estudantes,
elas conseguem adaptar as politicas de ensino no intuito de tornar o ambiente de
aprendizagem cada vez mais agraddvel e efetivo, além de formar mais profissionais
capacitados para o mercado de trabalho.

O problema das reprovagdes ndo é algo novo enfrentado pelas institui¢des de en-
sino. Muitos estudos buscam encontrar os motivos por trds desse namero elevado,
de modo a alterar essa realidade, através de mudanca nas politicas das escolas ou
mesmo com mais investimento na educagdo. Neste trabalho, buscamos investigar
esse problema em uma universidade ptublica, usando aprendizado de maquina. Da-
dos advindos de histéricos escolares podem dizer muito sobre o perfil dos estudantes
e da proépria instituicdo.

De acordo com Athias (2019), o IBGE realizou uma andlise da gestdo de munici-
pios do Brasil avaliando sua qualidade através de um indice. O estudo evidenciou
que houve um aumento no indice de gestdo municipal entre os anos de 2001 e 2014
devido a maior escolariza¢do da popula¢do. Mostrando assim, que o investimento na
educagdo traz retorno em diversos dmbitos para um pais.

Dois indicadores que tentam mensurar o desempenho no sistema educacional sdo
os indices de evasdo e a reprovagdo nas escolas, nimeros esses que podem estar
intrinsecamente relacionados. O Brasil ocupava a terceira posi¢do entre os paises com
maiores taxas de abandono escolar dentre os 100 com maior IDH em 2017 [Filho and
Aratjo (2017)]. Os autores apontam, como um dos motivos, o niimero sucessivo de
reprovagdes, o que pode acarretar um sentimento de frustragdo ou incapacidade no
estudante.

O ntmero de concluintes em universidades publicas caiu 3,1% de 2018 a 2019, se-
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gundo notas estatisticas do Censo de Educagdo Superior de 2019 do Instituto Nacional
de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira (INEP, INEP (2019)). E, conforme
o relatério do Programa Internacional de Avaliacdo de Estudantes (PISA), em 2018,
1 a cada 10 alunos advindos de escolas menos favorecidas ndo esperam concluir o
ensino superior (OCDE (2019)).

O estudo de Souza et al. (2017) sobre evasdo no ensino superior no Brasil, des-
creveu fatores que aparecem frequentemente como possiveis causas do abandono nas
Instituicdes de Ensino Superior (IES). Dentre eles estdo dificuldades financeiras, in-
fluéncia familiar e, novamente, a reprovacdo em disciplinas. Diogo et al. (2016) aponta
como determinantes da reprovagao fatores externos aos cursos. Ja Fornari (2010) argu-
menta que o sistema capitalista possui grande influéncia, mesmo que indireta, nesse
cendrio.

No presente trabalho, investigamos a situagdo em uma universidade brasileira, a
Universidade Federal de Vigosa (UFV), um ambiente com a possibilidade de adquirir,
facilmente, dados para andlise desse problema. A metodologia proposta aqui pode
ser naturalmente replicada para outra universidade brasileira jd& que essas possuem
uma estrutura semelhante no que tange a divisdo da grade curricular em periodos
letivos com a obrigatoriedade de cumprimento de uma certa carga horaria, que pode
ser contabilizada tanto em horas quanto em créditos. Da mesma forma, o sistema
educacional brasileiro, como um todo, possui diretrizes em comum incorporadas por
vdrias escolas e o método aqui proposto é adaptavel e expansivel para esses cendrios
também.

As &reas de ensino e pesquisa na UFV sdo divididas em quatro Centros de Ci-
éncias: Humanas, Agrdrias, Bioldgicas e Exatas. Cada centro é composto por um
conjunto de departamentos e esses sdo os responsaveis pelo fornecimento dos cursos
de graduacdo e programas de p6s-graduacdo.

Geralmente, a duragdo de um curso de graduagdo é de 4 ou 5 anos, aproximada-
mente. Segundo o panorama do IBGE sobre indicadores sociais (Athias (2019)), uma
métrica que monitora a adequacdo da idade com o nivel de ensino do estudante é
a taxa ajustada de frequéncia escolar liquida, o que pode dizer muito sobre o atraso
escolar. Nesse relatorio foi constatado que, em 2017, dentre os jovens com idade entre
18 a 24 anos, apenas 23,2% frequentam o ensino superior no tempo estimado. Isso é
reflexo direto do atraso escolar nos cursos de graduacéo.

A grade curricular possui uma carga horéria a ser cumprida, a qual pode ser me-
dida em horas, bem como em créditos, como ocorre na UFV. Por exemplo, 4 créditos
correspondem a 60 horas/aula. Além disso, em alguns cursos existem pré-requisitos
adicionais para colar grau, tais como estdgio. Em grande parte dos cursos, ao final,
o aluno deve elaborar uma monografia ou trabalho de conclusdo de curso (TCC),
aplicando conhecimentos adquiridos ao longo de sua jornada.

O ano letivo na universidade é dividida em periodos, ou seja, os alunos tém em
média de 4 a 5 meses para cumprirem as disciplinas nas quais se matricularam. Em
todo fim de periodo na UFV, ocorre o chamado plano de estudos, em que o aluno,
com acompanhamento ou ndo de um professor, escolhe as disciplinas que deseja cur-
sar no proximo periodo. Para tomar essa decisdo, sdo considerados alguns aspectos,
tais como a grade curricular sugerida pela comissao coordenadora do curso, as dis-
ciplinas obrigatérias, tempo de curso, tempo para se formar e disciplinas que devem
ser cursadas novamente.

O aluno pode fazer seu plano de estudos sozinho se concluir todas as disciplinas
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programadas pela comissdo até o 3° periodo. Caso contrario, precisa da supervisdo
do professor. Muitas vezes, mesmo o estudante que cumpriu os requisitos, sente a
necessidade da orientacdo do professor, mais experiente por ja ter presenciado vérias
situagoes de alunos distintas.

Uma preocupagdo recorrente durante o planejamento é o risco de reprovagdo.
Cada reprovagdo que o aluno obtém representa uma vaga a menos no conjunto de
disciplinas para o préximo periodo, o que implica, consequentemente, no atraso da
formatura. O estudante que reprova muito também se sente desmotivado e exausto
psicologicamente. Como dito, um grande ntimero de reprovagdes pode ocasionar
evasoes.

Para a universidade, também existem impactos relevantes, como a falta de infra-
estrutura para atender a todos os estudantes, problemas de logistica para alocagdo
de recursos, ambientes superlotados (como sala de aula e restaurante universitario),
entre outros. Como o nimero de vagas anuais ndo vem sofrendo alteracdo e mais
pessoas reprovam ao longo dos anos, tais problemas se intensificam e se tornam mais
aparente.

Foram fornecidos dados do sistema administrativo de histéricos escolares e, por
meio de métodos de aprendizado de maquina, queremos ter clareza sobre essas ques-
toes e entender os motivos das reprovagdes. Estudar padrdes que levam a reprovacdo
é importante para tentar mitigar esse problema da dtvida. Com mais informagdo
disponivel no momento do plano, o aluno e o orientador conseguem tomar melhores
decisoes, visto que possuem mais informagdes para discussao e reflexdo.

Sendo assim, neste trabalho visamos construir um protétipo de um sistema de in-
formacao, com alertas e dados relacionados a situacdo académica do estudante ao fim
de um periodo. A incorporagdo desse protétipo no sistema administrativo, pode le-
var estudantes e orientadores, em um curto ou médio prazo, a tomarem decisdes mais
cautelosas e apropriadas o que, o que a longo prazo, reduziria o indice de reprovagdes
na universidade.

O protétipo é formado por médulos que incorporam diversas técnicas da Cién-
cia da Computagdo e o objetivo principal deste trabalho é sugerir uma metodologia
de avaliacdo de modelos de aprendizado de maquina. Como objetivos secundérios,
visamos propor um pipeline para a construgdo de sistemas que englobam técnicas de
varios campos da Computagao, viabilizando a inclusdo de todas elas em um produto
s0. Além disso, iremos propor duas novas métricas de avaliacdo de modelos.

O Capitulo 2 traz alguns trabalhos relacionados ao tema, os pontos distintos ou
como cada um deles se assemelha a este trabalho. Ja no Capitulo 3 serdo definidos
os conceitos primordiais para o entendimento da metodologia empregada, que sera
abordada no Capitulo 4. Os resultados alcancados serdo mostrados e discutidos no
Capitulo 5. No Capitulo 6, mostramos como tudo se conecta de modo a obtermos
um produto final: um protétipo funcional. Por fim, o Capitulo 7 traz as principais
conclusdes levantadas pelos autores.



15

Capitulo 2

Trabalhos Relacionados

Como explicitado no Capitulo 1, existe um grande interesse mundial na melhoria
continua da educagdo. Porém, para saber como melhorar, é necessario primeiramente
investigar os problemas e o que ja funciona bem, em um dado contexto. Assim, o
campo educacional é um objeto de estudo muito relevante, onde podem ser aplicados
métodos de knowlegde discovery ou minera¢do de dados (Zaki and Jr (2014)). Por ser
um tema de grande interesse global, uma subdrea de pesquisa surge nessa circuns-
tancia, a mineracdo de dados educacionais (Romero and Ventura (2007)). Estudos da
area visam principalmente analisar metodologias de ensino, taxas de aprendizagem e
desempenho escolar.

No primeiro eixo de aplicagdo, temos o trabalho de Zingaro and Oztok (2012) que
avalia uma metodologia bastante incorporada no ensino remoto: os féruns de discus-
sdo. Os autores ressaltam que para a efetividade de um sistema de Ensino a Distancia
(EAD) é crucial a interac¢do entre professor e alunos, como também entre os préprios
estudantes. Estimular discussdes entre os alunos é um interessante artificio formador
de opinido. Os autores utilizam modelos preditivos, um deles com regressdo logistica,
em um sistema de aprendizado online para analisar a interagdo de usudrios através de
comentdrios. O objetivo é prever se 0os comentdrios sdo relevantes para a discussdo do
topico e se receberdo respostas ou ndo. Entende-se que um comentério é relevante se
esse possui interagdes. Foram validadas algumas hipéteses intuitivas acerca do tema,
porém também foram descobertos aspectos contraditérios. Isso mostra a importancia
da utilizacdo de mineracdo de dados sobre um determinado assunto. Mesmo que
pareca 6bvio, é vélido investigar, pois, os dados podem revelar o contrdrio. Assim
como Zingaro and Oztok (2012), trabalharemos com modelos preditivos, mas com
foco na predicdo de reprovacdes e ndo na interacdo em sistemas de aprendizagem. O
contexto trabalhado pelos autores também é um pouco distinto do nosso, ja que eles
trataram de um tema EAD e o disposto aqui se adapta também ao ensino presencial.

Outra categoria de trabalho que segue essa linha, é o de Cui et al. (2019) que
rastreia, a partir de logs, o conhecimento adquirido pelo usudrio em um sistema de
aprendizado gameficado. Sdo aplicados métodos Bayesianos de modo a prover andli-
ses sobre o aprendizado do aluno a medida que ele vai utilizando o sistema. O autor
concluiu que esses métodos obtiveram acurécia relevante na identificagdo do conhe-
cimento adquirido. A inteng¢do principal era identificar dreas de estudo nas quais é
necessdrio depositar um esforgo extra, ou seja, aquelas que precisam de mais atengdo
e os alunos possuem maiores dificuldades. No presente trabalho, também identifica-
mos pontos de cautela, ou seja, disciplinas criticas, aquelas que estdo obtendo altos
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indices de reprovagdo na universidade.

Em se tratando de desempenho escolar, Baradwaj and Pal (2011) investigaram a re-
provacdo de estudantes através de arvores de decisdo. Com seu preditor, foi possivel
agrupar estudantes de acordo com seus resultados académicos. De forma similar a
este trabalho, a partir de dados académicos extraidos do sistema de gerenciamento da
universidade, os autores conseguiram prever o desempenho de alunos ao fim do se-
mestre. Isso auxilia na identificagdo antecipada de possiveis evasdes ou ainda fornece
informacdo util para que os professores deem atengdo mais personalizada aqueles
que precisam. Aqui também queremos prever a possibilidade de reprovacdo para um
dado periodo, mas trazendo para o contexto de uma universidade brasileira.

Um estudo semelhante ao anteriormente citado é o de Pelaez et al. (2019) que tenta
prever estudantes de risco com relagdo a reprovagdo ou evasdo em trés niveis: baixo,
médio e alto risco. Para cumprir tal objetivo, os autores utilizaram técnicas de mine-
ragdo de dados, também incorporadas aqui, em etapas exploratérias. Sdo elas: andlise
de correlagdo, visualizagdo de dados e métodos de agrupamento. Eles trabalharam,
porém, com trés semestres de dados académicos de uma disciplina de psicologia e
nosso intuito aqui é trabalhar com dados de qualquer disciplina da universidade.

Outra abordagem para tratar a reprovagdo foi trazida por Raji et al. (2017) que
tratou o problema de forma visual. Foi construido um sistema de visualizagdo de
dados para andlise sobre um conjunto de dados coletados por 16 anos que descre-
vem o progresso dos estudantes. O sistema permitiu questionar algumas politicas
adotadas pela escola. Informacdes trazidas de forma visual se tornam mais intuitiva
para os usudrios finais. Dessa forma, almejamos representar visualmente a situagdo
académica de um estudante, no intuito de facilitar a mensagem a ser transmitida. Di-
ferentemente de Raji et al. (2017) que construiu a visualizagdo para a administracdo
da institui¢do, queremos aqui mostrar essas informagdes de forma clara para o aluno
e o professor no momento do plano de estudos.

Nesse sentido, Du et al. (2016) propds um sistema de recomendacdo académica
para estudantes e coordenadores de curso, também com um foco mais visual e in-
terativo. Aqui, ndo iremos trabalhar com sistema de recomendagdes, mas iremos
incorporar, de forma clara e visual, alertas que representam situac¢des que o estudante
deve evitar e sugestdes de disciplinas para o préoximo semestre.

Os estudos citados anteriormente ndo se referem a literatura nacional, foram en-
contrados poucos trabalhos nesse ambito sobre reprovagdo ao nivel de graduagao. O
trabalho de Costa et al. (2019) é um survey que mostra alguns métodos utilizados por
outros autores para prever alunos com risco de reprovagdo em cursos de Computa-
¢do. Ele mapeia os métodos de identificacdo de estudantes que correm o risco de
reprovarem em algumas disciplinas ou até evadirem seus cursos de graduagdo. Os
autores ressaltam que durante o mapeamento, notou-se que é possivel prever com
precisdo o risco de reprovacdo. Sabendo desse risco, consegue-se evitar reprovagoes,
diminuindo também o risco de evasdo. Neste trabalho, também queremos prever
uma possivel reprovacdo, porém a um nivel mais geral, considerando qualquer curso
de graduacdo oferecido pela universidade. A maioria dos estudos nacionais aborda
este outro ponto de interesse para institui¢des de ensino: as taxas de evasdo. Tendo
essa informacdo, a escola pode direcionar melhor os investimentos, ou ainda, tentar
resgatar o aluno antes mesmo que ele opte pela desisténcia. A previsdo de abandonos
foi estudada por Carvalho et al. (2019) e Saraiva et al. (2019).

Carvalho et al. (2019) visa detectar previamente a taxa de evasdo em cursos pre-
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senciais de graduagdo em Computagdo com o uso de Regressdo logistica, Florestas
aleatérias e Mdquinas de vetor de suporte (do inglés Suporte Vector Machine - SVM).
Os trés classificadores obtiveram resultados semelhantes conseguindo prever melhor
a classe de formandos do que a de desistentes.

Ja Saraiva et al. (2019) prevé a evasdo em cursos técnicos de informadtica, sendo
as principais estratégias Naive Bayes, K-Nearest Neighbors (KNN), Arvore de decisio,
Florestas aleatorias, Redes neurais e SVM. Foi detectado que a evasdo média por
periodo superou 50% e o algoritmo SVM obteve os melhores resultados com uma
taxa de acerto de 97,97%.

Avaliando os trabalhos, é possivel notar a recorréncia dos principais métodos pre-
ditivos. Dessa forma, estes foram caminhos explorados também no presente trabalho,
porém com a finalidade de prever a reprovagdo em cursos de graduagdo, diferen-
temente do primeiro que aborda evasdo e do segundo que trabalha no contexto de
cursos técnicos. Para prover um melhor entendimento dos métodos utilizados, os
principais conceitos serdo explorados no Capitulo 3.
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Capitulo 3

Referencial Teodrico

Neste Capitulo serdo abordados todos os conceitos técnicos que se fazem necessério
para entender a metodologia utilizada. Na Secdo 3.1, falaremos da Extracdo de Pa-
droes Frequentes e Regras de Associagdo, um método muito conhecido e utilizado
em mineragdo de dados para deteccdo de correlagdes entre itens que ocorrem com
frequéncia. O resultado desse processamento pode ser usado para recomendagdo de
itens ou mesmo o entendimento de padrdes corriqueiros em um conjunto de dados.
Uma vez tendo conhecimento desses padrdes, é possivel também chamar a atengdo
para aqueles que ndo sdo bons e devem ser evitados, como é o caso deste trabalho.

A Secdo 3.2 traz os conceitos basicos de Redes Neurais, um modelo preditivo
muito poderoso e com diversas aplicagdes. Sistemas de Redes Neurais podem ser
utilizados para distincdo de objetos em imagens e videos, como o reconhecimento
facial ou detecgdo de placas de veiculos, por exemplo. As redes mais simples sdo
geralmente usadas para prever uma varidvel de um conjunto de dados, como ¢é a
aplicacdo empregada neste trabalho.

Por fim, na Se¢do 3.3, serd abordado o conceito de Caminho Critico que visa a
otimizagdo na escolha de um caminho dentre varios possiveis. Trata-se de um mé-
todo muito empregado no gerenciamento de projetos visando principalmente reduzir
o tempo de execucdo. No presente trabalho, utilizaremos o Caminho Critico para
determinar o menor tempo para um aluno se graduar dentre varias possibilidades.

3.1 Padrdes frequentes e regras de associacao

A mineracdo de padrdes frequentes, como o préprio nome ja diz, busca encontrar
padrdes que ocorrem com frequéncia em um conjunto de dados. Han et al. (2012)
usa a Andlise da cesta de compras (em inglés, Market Basket Analysis (MBA)) para
introduzir os conceitos com um exemplo comum e bem corriqueiro. A MBA procura
descobrir quais itens os clientes geralmente compram juntos. Sabendo dessas tendén-
cias de compras, os supermercados e lojas podem posicionar tais produtos de forma
mais estratégica nas prateleiras de modo a incentivar a compra, aumentando assim
os lucros da empresa. Dessa forma, a pergunta a ser respondida por esse problema é:
quais produtos os clientes geralmente compram juntos?

Suponha que I seja o conjunto de produtos de um supermercado, por exemplo:
arroz, pao, batata, feijdo e entre outros. Assim, I é um conjunto finito de itens tal
como: [ = {l}, Ip,..., I;}. A partir desses itens, é possivel construir subconjuntos de
tamanho k e agrupa-los no que chamamos k-itemset (Zaki and Jr (2014)), ou seja, é um
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conjunto que contém todas as combina¢des de um nimero k dos itens pertencentes a
I, como ilustra a Figura 3.1 L

{A,B,C,D,E, F}

{AB, AC, AF, BC, BD, BE, CE, CF, DE, DF, EF}
{ABC, ABD, ACE, BDF, DEF}

{ABDE, BCDF, CDEF}

{ABCDE, BCDEF}

{ABCDEF}

o A W N

Figura 3.1: Exemplo de k-itemset em uma Market Basket Analysis. Na prateleira, existem
6 tipos de produtos que podem ser combinados em conjuntos de 1 a 6 itens, como
mostra a tabela.

Como pode-se notar, 1-itemsets é o conjunto formado por itens que possuem ape-
nas um elemento. 2-itemsets sdo aqueles que possuem dois itens e assim por diante.
Como a prateleira da Figura 3.1 possui seis categorias de produtos diferentes, o valor
maximo que k pode atingir é 6, com o 6-itemset ABCDEEF, ou seja, o conjunto formado
por todos os produtos da prateleira.

Seja T um conjunto de transagdes, sendo que uma transacdo representa um carri-
nho de compras, ndo vazio, descrito por um identificador tinico. Os itens que com-
pOem essas transagdes estdo contidos em I, j& que um cliente somente pode colocar
em seu carrinho, os produtos que estdo na prateleira do supermercado.

Dessa forma, T é, entdo, um conjunto de tuplas da seguinte forma
T = (tidy, t1), (tidy, t2), ..., (tidp, tn), onde tid; é o id correspondente a transagéo i, for-
mada pelo conjunto de itens t;. (Zaki and Jr (2014)) A Figura 3.2 mostra graficamente
um exemplo desses conceitos.

1As Figuras 3.1 e 3.2 sdo de autoria prépria, desenhadas com o auxilio da ferramenta Flaticon
(https://www.flaticon.com/).
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Identificador (tid) Itens da transagdo (t)

ABDE
BCE
ABDE
ABCE
ABCDE
BCD

bW N

Figura 3.2: Exemplo de transagdes em uma Market basket analysis. Uma transagdo
corresponde a um carrinho de compras e os produtos colocados nele.

A Figura 3.2 mostra seis carrinhos de compras com diferentes produtos da prate-
leira, o que correspondem as transagdes. Assim, o conjunto T, neste contexto, seria
formado pelos seis carrinhos, cada um com seu identificador e conjunto de itens,
como ilustrado na tabela. Por exemplo, a primeira transacdo possui o identificador 1
eositens A, B, D e E.

Uma regra de associagdo é uma implicacdo da forma X = Y, em que X é um
k-itemset chamado antecedente e Y é um k-itemset chamado consequente da regra. Os
conjuntos X e Y podem ser de tamanhos diferentes.

Trazendo para o contexto da MBA, suponha a seguinte regra de associacdo: { café,
pdo} = {manteiga }. Isso seria o equivalente a dizer que os clientes que geralmente
compram café e pdo, também levam manteiga, na mesma compra.

Para que X = Y seja uma regra valida, X e Y sdo conjuntos ndo vazios contidos
em [ e sem intersecdo entre eles, ouseja, X C LY C L[, X #Q, Y #De XNY = Q.
(Han et al. (2012))

A porcentagem de transagoes em T que contém os conjuntos X e Y, chamamos de
suporte, ou seja, é a probabilidade de uma transacdo conter a unido dos conjuntos X
e Y (Han et al. (2012)), conforme mostra a Equacédo 3.1.

suporte(X = Y) =P(XUY) (3.1)

Um conjunto de itens é considerado frequente se esse supera um valor minimo
arbitrdrio de suporte definido a critério do problema a ser solucionado (Zaki and Jr
(2014)). Por exemplo, se usarmos um suporte minimo de 5 na Figura 3.2 queremos
selecionar os itens que aparecem pelo menos 80% das vezes, ou seja, em cinco tran-
sagdes, no minimo. Os itens frequentes nesse caso seriam apenas B, E e BE, visto que
sdo os tnicos que ocorrem pelo menos cinco vezes (cerca de 80%) dentre as transa-
¢des. O valor de suporte pode ser tratado tanto como relativo ou absoluto, como no
exemplo mostrado. Em algumas literaturas faz a distin¢gdo das duas métricas pelo uso
do termo suporte relativo.
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A confianca de uma regra representa a probabilidade condicional P de uma transa-
¢do conter Y dado que ela contém X (Zaki and Jr (2014)), isto é, a fragdo de transagdes
de T que contém X e também Y (Han et al. (2012)), como mostra a Equacéo 3.2.

suporte(XUY)
suporte(X)

Por exemplo, a conf(B = E) = suporte(BE)/suporte(B) = 5/6 = 0,83, isto
é, em 83% das vezes em que B aparece, E também aparece. Os dois itens aparecem
juntos em 83% das vezes, o que pode indicar uma correlagdo. Uma regra é dita forte se
esta ultrapassa um valor de confianca minimo estabelecido a rigor do usudrio. (Zaki
and Jr (2014))

O objetivo na mineracdo de padrdes frequentes é encontrar os conjuntos de itens
que mais aparecem, ou seja, aqueles que superam um valor minimo de suporte de-
finido e a partir deles, encontrar regras fortes as quais superam um valor minimo
de confianca estabelecido. O primeiro passo pode ser feito por meio da forca bruta,
enumerando-se cada subconjunto de itens combinados a partir de I, calculando os
respectivos suportes e depois selecionando aqueles que ultrapassam o valor desejado.

Porém, existe um algoritmo proposto por Agrawal et al. (1993), chamado Apriori
que busca encontrar de forma eficiente os conjuntos de itens frequentes. Ele trabalha
com duas premissas para otimizar a geragdo dos itens no espago de busca. Suponha
um conjunto de itens X C Y, assim o suporte de X é maior ou igual ao de Y, pois
Y pode conter elementos a mais que X que o fazem aparecer com menos frequéncia.
Sendo assim, como descreve Zaki and Jr (2014), pode-se observar que:

conf(X = Y)= (3.2)

1. Se X é frequente, qualquer subconjunto de Y contido em X também o é;

2. Se X ndo é frequente, qualquer conjunto que o contenha também nao pode ser.

O algoritmo monta uma 4rvore de combinagdes de itens, onde, no final de sua exe-
cucdo, cada nivel da drvore k armazenaré os k-itemsets frequentes. Seu pseudocddigo
¢ mostrado nos Algoritmos 1 e 2.

O primeiro passo do Apriori é gerar os conjuntos de 1 elemento s6, ou seja, os
I-itemsets e contar as ocorréncias de cada conjunto nas transagdes, isto é, calcular os
seus respectivos suportes (Agrawal and Srikant (1994)). Esses formardo o nivel 1 da
arvore. Nesse ponto, os suportes que forem superiores ao minimo estabelecido se
mantém no conjunto e os outros sdo podados de C;.

Em cada passo subsequente, um novo nivel da arvore serd preenchido. Isso ocorre
em duas etapas: a geragdo de candidatos e a poda. A primeira é mostrada no Al-
goritmo 2. A fungdo recebe o conjunto de itens do nivel anterior combinados para
gerar os candidatos para o proximo nivel, sem duplicatas, presentes nas transagdes.
Um item X,; no novo nivel serd formado pela unido de dois nés irmdos X, e X; do
nivel anterior, com algumas ressalvas. Nesse ponto a premissa 1 é utilizada para re-
duzir a geracdo de nés ndo frequentes. Faz-se uma verificagdo para garantir que todos
os subconjuntos de X,;, sdo frequentes, ou seja, estdo contidos no nivel anterior Cy.
Caso algum néo esteja, ele ndo é frequente e consequentemente X,;, também ndo por
isso, ele ndo é gerado. Caso a folha X, em questdo ndo tenha irmdos, ndo é possivel
gerar mais combinagdes de filhos para X,. Entdo, caso esse ndo possua filhos, ele é
removido do conjunto bem como seus ancestrais sem filhos. Dessa forma, é obtido o
conjunto de itens Cy, 1 que preencherd o novo nivel da &rvore.



Algoritmo 1: Apriori

Entrada: conjunto de transac¢des D, suporte_minimo
Saida: conjunto itens frequentes F
C; = Conjuntos de 1 elemento
k=1
enquanto C; # @ faca
Calcula suportes de Cy
para cada folha x de Cy faca
se suporte(x) > suporte_minimo entdo
| Adiciona x ao conjunto de itens frequentes (F).
senao
| Remove x de Ci
fim se
fim para cada
Cr.1 = Estende_arvore(Cy)
k=k+1
fim enqto
Retorna F

Algoritmo 2: Estende_arvore

Entrada: C;
Saida: C;
para cada folha X, de C; faca
para cada folha X;, irma de X, faca

X = Xg U X

se Todo subconjunto j de X,, € Cy entdo

‘ Adiciona X,;, como filho de X,

fim se
fim para cada
se X, ndo tem filhos entdo

| Remove X, e seus ancestrais sem filhos de Cy

fim se
fim para cada
/* Retorna Cj; modificado par preencher o prdximo nivel.
Retorna Cj
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Assim, para cada passo k, sdo calculados os suportes dos itens de C. Aqueles que
possuem suporte superior ao minimo, sdo adicionados ao conjunto de itens frequentes
e aqueles que ndo, sdo removidos de Ci. Esse passo é chamado poda e ele impede
que a drvore cresca com a criacio de itens inferiores ao suporte minimo. E a aplicagio
direta da premissa 2.

Visualizando na arvore da Figura 3.3, se a combinacdo é filho de um né podado
na etapa anterior, este também serd podado, como é o caso de CDE, uma combinagao
gerada a partir de um item ndo frequente CD. Para o restante, o suporte é calculado
normalmente. Apds ter o suporte calculado no nivel k, podam-se aqueles n6s os quais
ndo superaram o valor minimo e repete todo o processo para a construcdo do nivel
k+1.

Lev el 2
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Figura 3.3: Arvore do algoritmo Apriori para o exemplo da Market basket analysis,
retirado de Zaki and Jr (2014).

A Figura 3.3 mostra a arvore de itens frequentes gerada apds a execucdo do al-
goritmo Apriori para um valor 3 de suporte. O primeiro nivel é construido a partir
dos 1-itemsets e como todos eles aparecem mais de trés vezes nas transa¢des, nenhum
deles é podado. Para montar o segundo nivel, sdo geradas as combinagdes entre nds
irmdos, assim A e B geram AB, e assim por diante. Uma vez geradas as combinacdes,
calculam-se os suportes e poda-se 0os nés que nao atingiram o valor minimo, como
AC e CD.

O algoritmo segue sua execucdo, estendendo a arvore e podando-a até que se
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atinge o ultimo nivel, ndo vazio, aquele em que ainda é possivel gerar combinagdes
frequentes. O processo termina quando ndo hd mais candidatos formados por uma
combinacdo de k itens presentes nas transacdes.

Dada a lista de conjuntos frequentes, para gerar as regras de associagdo, basta
combinar os itens de cada um no formato de regra j4 mencionado, uma implica¢do do
tipo X = Y. Por fim, calculam-se as confiancas de cada regra criada e seleciona-se
apenas aquelas que ultrapassarem o limite indicado de confianca de modo a selecionar
apenas as mais fortes.

As regras mais fortes sdo um indicativo de alta correlagdo e é uma forma de re-
presentar os padrdes frequentes encontrados em um conjunto de dados.

Nesta Se¢do foram abordados os principais termos relacionados a extracdo de pa-
drdes frequentes e regras de associagdo. A Segdo 3.2 introduz os conceitos principais
referentes a redes neurais, outro método importante empregado neste trabalho.

3.2 Redes neurais

Redes neurais sdo modelos de aprendizado de mdquina (do inglés Machine Learning -
ML) que evoluiram a partir dos estudos em neurociéncia (Russell and Norvig (2009)).
Uma Rede Neural Artificial (RNA) é um modelo preditivo composto por um con-
junto de neurénios agrupados em camadas que se conectam. Elas sdo amplamente
utilizadas para aproximagdo de uma fung¢do ndo linear (Sutton and Barto (2018)). A
Figura 3.4 esquematiza um modelo de RNA, a qual chamamos de Multilayer Percep-
trons, por ser formada por vdarias camadas de neurdnios (perceptrons).
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Figura 3.4: Esquema de rede neural, adaptado do livro de Sutton and Barto (2018)

E

No Esquema 3.4, A; é o conjunto de neurdnios de uma camada i da rede, enquanto
W; é o conjunto de pesos que ligam i a uma camada i + 1. A primeira camada da rede
(Ap) é a de entrada, por onde chegam os dados e a ultima é a de saida (A3), que
retorna o resultado da predicdo.

O restante é chamado de camadas internas ou camadas escondidas em traducédo
literal do inglés hidden layers. Elas tém esse nome porque os valores dos atributos ou
features que passam por ali sdo criados no processo de treinamento da rede, ou seja,
sdo desconhecidos para o usudrio, ao contrdrio das camadas inicial e final (Goodfellow
et al. (2016). Na camada inicial sabemos quais atributos compdem os dados de entrada
e na final serd obtido um valor numérico, caso o problema seja de regressdo ou um
valor bindrio, caso seja de classificagdo.

A quantidade de nés de cada camada define a largura do modelo de machine
learning e o nimero de camadas internas define sua profundidade (Goodfellow et al.
(2016)). Quanto mais camadas houver, mais profunda serd a rede, o que caracteriza o
conceito de redes neurais profundas ou deep learning.

De acordo com Russell and Norvig (2009), as propriedades de uma rede neural
sdo determinadas por sua topologia e pelas caracteristicas de seus neurdnios. Os
neurdnios, na Figura 3.4 sdo representados pelos circulos, que formam cada unidade
da rede. A Figura 3.5 mostra com mais detalhes o esquema de um neurdnio.
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b Termo de viés ]
J-1 aji = a(mj)
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Figura 3.5: Esquema de neur6nio, adaptado do livro de Russell and Norvig (2009)

Cada unidade realiza uma soma ponderada das entradas que se ligam a ela. Se-
gundo Zou et al. (2008), tais pesos sdo uma analogia a forca das sinapses no sistema
nervoso. O termo de viés ou bias é uma constante que pode ser adicionada para ajus-
tar a saida do neuronio, fazendo com que o modelo se adéque melhor aos dados. O
resultado dessa operagdo é submetido a uma fung¢do ndo linear, chamada de funcdo
de ativacdo (Sutton and Barto (2018)). E assim, é obtido o valor de saida da unidade,
como mostra a Equacdo 3.3 (Zou et al. (2008)).

n
aji = o(( ) wii X ag_1);) + bj-1) (3.3)
k=0

Onde a;; € a saida produzida pelo i-ésimo neurénio de j, 0 € a fungdo de ativagdo,
a(j—1); € a entrada que vem de cada neurdnio i da camada anterior j —1, bj_1 € o
termo de viés da camada anterior j — 1 e wy; sdo os respectivos pesos de cada conexdo
k com i, ou seja, cada ligacdo de um neurdnio da camada anterior com a camada
atual. Para simplificar, k e i sdo indices que iteram na largura da rede, ou nas linhas,
se fizermos uma analogia a matrizes e j é o indice que itera sobre as camadas, ou
colunas. Assim, cada camada j, é formada pelas somas ponderadas de cada neurdnio
da camada anterior. wy; é entdo, o valor das arestas entre uma camada e outra.

Os neurdnios de uma rede podem ser conectados de diversas formas. Neste traba-
lho iremos utilizar uma rede feed-forward que possui conexdes apenas em uma diregdo,
o que, no fim, forma um grafo aciclico Russell and Norvig (2009). A Figura 3.4 é um
exemplo disso.

Para simplificar o entendimento, vamos pensar na rede como uma implementagao
de céalculos vetoriais, ao invés de escalares. Assim, a saida de uma camada j seria um
vetor A]-, como mostrado na Equagao 3.4.

A]' = U((W]’_l X A]'_l) + b]'_l) (3.4)

Na Equacéo 3.4, W; representa o vetor de pesos que conecta a camada j — 1 a
camada j e (W; X A;_1) é um produto vetorial que resulta no vetor da préxima camada
e b]-_l continua sendo o bias da camada anterior. Assim, a tlltima camada z, tem como
resultado o vetor de saida A,, como na Equacéo 3.5.

A, = (T((VV] X A]) + b]) (3.5)
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Suponha uma rede de 4 camadas, como a da Figura 3.4. A saida dessa RNA seria
dada por:

Az = W2 x o(W1 x o(WO x A0+ b0) + b1) + b2) (3.6)

Como mostrado nas equagdes anteriores, as somas dos pesos multiplicados pelas
entradas passam por uma func¢do de ativacdo ¢, o que garante a possibilidade da
descoberta de aproximagdes ndo lineares.

Analisando a Equacao 3.6, W0 x A0 + b0 é uma combinacédo linear. Se Al fosse
somente igual ao resultado da camada anterior: W0 x A0 + b0, terifamos na préxima
camada, outra combinagdo linear W1 x Al + bl. E assim ocorreria sucessivamente ao
longo das camadas, ja& que uma combinacdo de combinagdes lineares, é outra com-
binacdo linear. Assim, para que essa propriedade de linearidade seja descartada ao
longo das camadas e possam ser descobertas aproximagdes nao lineares, usa-se a fun-
¢do de ativacdo. Sendo assim, o termo Al, na verdade, corresponde ao resultado
da camada anterior passado pela fun¢do de ativagdo o (W0 x AO + b0) e assim, por
diante.

De acordo com Sutton and Barto (2018), diversas fun¢des podem ser empregadas
nessa aplicagdo, porém uma das mais utilizadas é a fungdo logistica, também chamada
de sigmoide ou Sigmoid, da Equagdo 3.7. O gréfico da funcdo pode ser visualizado na
imagem 3.6 2.

. . 1
Sigmoid : f(x) = = (3.7)
3 2 -1 0 1 2 3

Figura 3.6: Grafico da funcao Sigmoid.

A funcdo Sigmoid gera como resultado um valor entre 0 e 1, normalizando os
valores de entrada e também retira a linearidade (Goodfellow et al. (2016)). Outra
funcdo comumente usada é a fungdo de ativagdo linear retificada (ReLU) (Sutton and
Barto (2018)), mostrada na Equacédo 3.8 e no gréfico da Figura 3.7.

ReLU : f(x) = max(0, x) (3.8)

20s graficos mostrados nesta Segdo foram desenhados usando a ferramenta Desmos, que pode ser
acessada em https://www.desmos.com/.



28

Figura 3.7: Grafico da funcdo ReLU.

Como pode-se notar pelo grafico, ela retém apenas os valores positivos e leva
todos os negativos para 0 (Zhang et al. (2017)). Assim, ela desativa alguns neurdnios,
0 que pode até tornar a computagdo menos custosa (Academy (2021)). Entretanto,
em algumas situagdes, essa desativacdo pode ser um problema. Um gradiente que
flui através de um neurdnio desativado terd o valor de zero a partir daquele ponto
em diante. Se o gradiente é zero, entdo os pesos ndo serdo mais atualizados e podera
haver neurdnios na rede que nunca produzirdo valor durante todo o conjunto de
treinamento (CS (2021)). O conceito de gradiente sera melhor explorado mais a frente,
nesta Secao.

Variagdes da ReLU tentam minimizar o problema da desativacdo de neurdnios,
como a Leaky ReLU que inclina a reta para valores de x < 0 com a adi¢do de um
componente linear « (Academy (2021)). A fungdo Leaky ReLU é apresentada na Equa-
¢do 3.9, onde « pode variar entre 0 e 1 (Zhang et al. (2017)). Um esbogo do gréfico
para « = 0,1 é ilustrado na Figura 3.8.

LeakyReLU : f(x) = max(ax,x) (3.9)

]
I

Figura 3.8: Grafico da funcdo Leaky ReLU.

Uma vez definidos os hiperparametros da rede, tal como a funcdo de ativagdo e
sua topologia, inicia-se o processo de treinamento, onde sdo realizados os calculos
para cada neurdnio, mostrado na Equagdo 3.3, até que se alcance a ultima camada,
onde teremos um resultado de saida da rede para uma instdncia de treinamento.
Essa sequéncia de célculos é chamada de propagacdo e, apds a passagem de todas as
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instancias do conjunto de treinamento por esse processo, os pesos da rede, bem como
seus termos de viés, podem ser ajustados conforme o algoritmo de retropropagacdo
ou back-propagation.

Depois que todo o conjunto de treinamento passa pela rede uma vez, tanto no
processo de propagacgdo quanto de retropropagacdo, finaliza-se o que chamamos de
uma época de treinamento (Baeldung (2020)). A época é a medida que sinaliza o
fechamento de um ciclo de passagem pela rede.

De acordo com Sutton and Barto (2018), o método de back-propagation é promissor
em redes neurais rasas, com poucas camadas, como é o nosso caso. Vale destacar que
este ndo é o Unico algoritmo existente para a atualizagdo de pesos. Outra estratégia
empregada nessa tarefa é a aprendizagem por refor¢co que pode ser utilizada, princi-
palmente, para treinar redes profundas. Contudo, este é um tema que estd fora do
escopo deste trabalho. Aqui, utilizaremos o método de retropropagacao.

O objetivo da retropropagacdo é computar os gradientes em uma rede neural (Go-
odfellow et al. (2016)). Um algoritmo muito usado para cumprir essa tarefa é o Gra-
diente Descendente (GD) ou Descida do Gradiente que visa otimizar uma funcédo
qualquer, encontrando seu valor minimo (Academy (2021)). Desse modo, queremos
atualizar os pesos e vieses de uma RNNA com base nos erros de predicdo obtidos, de
forma a minimiza-los. Para isso, dado um vetor de predi¢cdo A, e sendo Y, o vetor
de valores real, ou target, calcula-se o erro de predi¢do, com uma funcdo de custo, do
inglés Loss function. Um exemplo de func¢do de custo é mostrado na Equacéo 3.10.

E=|A,—Y)? (3.10)

Como ja ressaltado, a finalidade aqui é minimiza-la, porque assim, estaremos di-
zendo que os erros de predicdo sdo tdo baixos de modo a garantir que estamos nos
aproximando do valor real. Um modelo serd considerado bom, quanto mais préximo
os valores preditos por ele, ficarem do target.

Como o resultado da fungdo de custo da Equacédo 3.10 é sempre positivo e quere-
mos minimiza-la, o menor valor possivel que podemos obter é zero, o que significa
que o valor predito alcangou exatamente o real (Ribeiro et al. (2020)).

Na retropropagacdo, o processo ocorre na ordem inversa, partindo da tltima ca-
mada em dire¢do a primeira, corrigindo, a cada passo, os pesos e vieses com base no
erro calculado (Cerqueira et al. (2001)). Essa propagacdo usa a regra da cadeia para
ajustar os termos passados, ja que, ao longo da rede, eles foram descobertos com base
na camada anterior por isso, sdo varidveis dependentes dela.

Sem entrar no mérito da prova matemdtica, como vimos, os neurénios de uma
camada A; sdo calculados sobre valores de W; 1 e bj 1 da camada anterior. E como
observado, a funcdo de custo é calculada com base na camada de saida A, que de-
pende de uma camada anterior A;. Dessa forma, derivando parcialmente a fungéo de
custo em relagdo aos seus coeficientes (pesos e vieses), obtém-se os valores que serdo
utilizados para a corregdo de coeficientes da camada anterior A; ;. Duas ou mais
derivadas da mesma fungdo, sdo expressas por um gradiente (V). Para simplificar,
suponha que queremos descobrir uma reta que se ajusta aos trés pontos da Figura 3.9.
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w
E3

Figura 3.9: Trés pontos no plano

Queremos encontrar entdo, uma funcdo de 1° grau ¥ = a x X + b, que possui
apenas dois coeficientes a e b. Os erros aqui seriam calculados pela diferenca dos
valores de Y fornecidos pela reta com as reais coordenadas y de cada ponto. O
propésito é descobrir os valores de a e b que minimizem esses erros, ou seja, ajuste
bem a reta aos dados. Fazemos isso através da otimizacdo da funcdo de erro. Para o
conjunto de pontos da Figura 3.9 podemos tragar diferentes tipos de reta, tais como
as da Figura 3.10.

Figura 3.10: Trés pontos no plano e possiveis retas que tentam se ajustar a eles.

Dentre as multiplas opc¢des de reta que se pode tracar, porém, qual serd aquela
que se encaixa melhor? Suponha a imagem 3.11, com o gréfico formado pelos possi-
veis valores de coeficientes (2 e b) para cada reta, onde cada eixo corresponde a um
coeficiente. A reta Y = X + 1, por exemplo, terd no grafico um ponto marcado nas
coordenadas (1, 1).
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Figura 3.11: Gréfico dos coeficientes de possiveis retas que se ajustam aos dados. Ao
ligar esses pontos, forma-se uma curva com um ponto de minimo. A intengdo do
algoritmo de Gradiente Descendente é encontrar esse ponto minimo da curva. Os
coeficientes desse ponto descreverdo a melhor reta que se ajusta aos dados.

O ponto de minimo dessa curva é exatamente onde os erros de previsdo sdo meno-
res e a reta melhor se ajusta aos dados. O algoritmo do Gradiente Descendente tenta
encontrar esse minimo (sendo ele global ou local), seguindo os seguintes passos.

1. Deriva a fung¢do de custo parcialmente em relacdo a cada coeficiente, formando
o chamado gradiente.

2. Define valores aleatérios iniciais para os coeficientes.
3. Substitui esses valores no gradiente calculado.

4. Calcula o tamanho do passo que serd dado, multiplicando uma taxa de apren-
dizagem a pelo valor obtido em 3.

5. Atualiza os coeficientes sendo que o novo valor do coeficiente é dado pelo antigo
subtraido do tamanho do passo, encontrado em 4.

6. Repete o processo a partir do passo 3 até se encontrar um valor muito préximo
de 0, o que significa o minimo foi atingido.

Trazendo novamente para o nosso contexto de RNA, o gradiente com os valores
de coeficientes substituidos (V;) serdo, por fim, multiplicados pela taxa de aprendi-
zagem & que ird dizer o qudo rdpido uma rede ird convergir, ou, em termos préticos,
aprender. Os coeficientes W e b entdo, sdo atualizados segundo as equacgdes 3.11
e 3.12.

Wi_1 = W+ (a x V)) (3.11)

bj1="b;+ (@ x Vj) (3.12)



32

A atualizagdo de pesos e vieses pode ser custosa, se feita ao final de cada época,
uma vez que tera de processar todas as instancias, expandindo o cédlculo do gradiente.
Portanto, varios otimizadores ja foram propostos, nesse sentido, a fim de garantir uma
convergéncia mais rdpida para o minimo local, na otimizacdo da fungdo de custo e
reduzindo o niimero de calculos.

O gradiente descendente estocastico (do inglés Stochastic Gradient Descent - SGD)
propde que se atualize os coeficientes para cada instancia de treinamento, ao invés
de esperar para atualizar somente depois que todo o lote de instancias passou pela
rede (Academy (2021)). Isso reduz a computacgdo ja que é mais barato recalcular os
coeficientes para o gradiente de apenas uma instancia (W +b) x 1 x num_epocas) do
que para todo o conjunto de treinamento ((W + b) x num_instancias X num_epocas).
Utilizando essa abordagem, a cada nova instancia a entrar na rede, os calculos serdo
realizados ja com os pesos e vieses ajustados.

A taxa de aprendizagem «a pode ser definida com um valor fixo, como ocorre no
SGD, o que pode, em alguns casos, ser um problema, j& que é uma das determinantes
do tamanho do passo. Se o passo for muito grande quando se estd préximo do
objetivo, o algoritmo pode demorar a convergir. O ideal seria que o passo fosse
grande quando se estéd distante de 0 e curto quando se estd préximo, o que indica que
o minimo da funcdo esta sendo alcangado.

Assim, para que o tamanho do passo ndo seja sempre constante, & pode ser defi-
nida dinamicamente por um scheduler, isto €, o valor dela é dado por alguma funcdo
de atualizacdo que ajusta a taxa a cada época do treinamento.

Outra forma de atualizé-la foi proposta utilizando o conceito de momento ou mo-
mentum de Polyak (1964). Trata-se de um vetor de velocidades que guarda a informa-
¢do do caminho para o qual o gradiente estd seguindo a cada iteragdo. Se na iteracdo
corrente o gradiente estiver caminhando na mesma direcdo do passo anterior, o mo-
mento garante que ele se mova ainda mais rdpido, acelerando-o. Caso esteja indo
na diregdo contraria, ele freia 0 movimento. O momento é utilizado para se escolher
o melhor valor de x em cada iteracdo para garantir que o algoritmo convirja mais
rapido (Sa (2021)).

Um otimizador que se baseia nesse conceito ¢ o Adam. Segundo Kingma and Ba
(2014), o nome Adam vem de estimativa adaptativa de momento, do inglés adaptive
moment estimation. Ele computa uma nova taxa de aprendizagem a partir de estimati-
vas do primeiro e do segundo momento do gradiente (Kingma and Ba (2014)), ou seja,
ele calcula uma média moével exponencial do gradiente e do gradiente ao quadrado.
Segundo Brownlee (2017), "os parametros 1 e B, controlam as taxas de decaimento
dessas médias moéveis".

Segundo Ribeiro et al. (2020), a tarefa mais dificil na constru¢do de uma rede
neural é escolher corretamente os parametros que melhor a adéqua ao problema e
aos dados. Sendo necessdrio assim, testar varios modelos, com parametros distintos.
Nesse trabalho realizamos este exercicio, alterando a topologia da rede e variando hi-
perparametros como otimizadores, fung¢des de ativacado e scheduler, também chamados
de fungdes de atualizacdo da taxa de aprendizagem, como serd mostrado na Secdo 6.2.

A rede neural é um tema muito explorado na drea de inteligéncia artificial, com
diversas possibilidades de aplicagdo. Outro método ja bastante conhecido e estudado,
porém, na drea de pesquisa operacional é o algoritmo do caminho critico que serd
abordado na Secéao 3.3.
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3.3 Caminho critico

O caminho critico é um problema amplamente estudado em pesquisa operacional que
visa encontrar o caminho mais longo em uma rede, respeitando restri¢cdes (Alexander
et al. (1994)). Ele é muito usado para identificar a sequéncia de execu¢do mais longa e
sem atrasos em um projeto composto por vdrias atividades ou tarefas (Schulz (2005)).
Um exemplo de restricdo, nesse contexto, é a dependéncia direta entre uma tarefa e
outra, isto é, existem tarefas que s6 podem ser iniciadas depois que outras estejam
concluidas.

Além da dependéncia direta, podem existir outras restri¢gdes no projeto tais como
escassez de recursos ou de mdo de obra que também devem ser consideradas na
solugdo do caminho critico. O algoritmo é composto por duas etapas: em um passo
progressivo pela rede, ele calcula o inicio e fim antecipados para cada atividade e em
um passo regressivo, computa o inicio e fim tardios para cada uma delas (Alexander
et al. (1994)). Esses termos serdo melhor explorados mais a frente nesta Secao.

Suponha um conjunto de 6 tarefas ou atividades que precisam ser executadas para
a conclusdo de um determinado projeto. Tais tarefas dependem de que outras delas
estejam finalizadas para serem iniciadas. Cada tarefa possui também uma duracdo
definida, ou seja, um tempo estimado para ser completada, a partir do inicio de sua
execucdo. A Figura 3.12 mostra essas tarefas e as suas respectivas duragdes e relagdes
de dependéncias. Todas as figuras desta Secdo sdo de autoria propria.

A 2 -
B 4 A
C 1 A
D 1 B
E 3 B
F 3 CDE

Figura 3.12: Exemplo de um conjunto de tarefas a ser realizado em um projeto, com
suas respectivas duragdes de execucdo e pré-requisitos.

A duragdo é uma medida de tempo para se executar uma tarefa, podem ser dias,
meses, minutos, entre outros. No exemplo da Figura 3.12, a tarefa A tem uma dura-
¢do de 2 e ndo depende de nenhuma outra tarefa, isto é, ela pode ser a primeira a ser
executada, pois, ndo possui nenhuma dependéncia. J4 as atividades B e C dependem
de A, entdo elas s6 podem ser iniciadas assim que A for concluida. O mesmo ocorre
com D e E, que dependem de B por isso, s6 podem ser iniciadas assim que ela termi-
nar. Por fim, a tarefa F depende de C, D e E para comecgar, ou seja, ela ndo pode ser
iniciada antes que seus pré-requisitos sejam cumpridos. A tabela pode ser modelada
em um grafo, como mostra a Figura 3.13, a fim de facilitar a execu¢do do algoritmo.
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Figura 3.13: Grafo que descreve a dependéncia entre atividades de um projeto. A
tarefa A é pré-requisito de B e C, assim como D e E ndo podem ser executadas antes
de B e a tarefa F depende de C, D e E.

Cada atividade se transforma em um né do grafo e elas se conectam por suas
relagdes de dependéncia, ou seja, se B depende de A, devera existir uma aresta que
parte de A e vai para B. Temos assim, um grafo direcionado aciclico (do inglés Directed
Acyclic Graph - DAG)(Rahman (2017)).

Os nés desse grafo, porém, possuem uma peculiaridade, ao invés de armazenarem
apenas os nomes das tarefas, como representado na Figura 3.13, eles j& podem ser
modelados como uma estrutura que iré facilitar a execugdo do algoritmo. Dito isso,
um né no grafo é uma matriz 2x3, cuja coluna do meio armazena o nome da atividade
e sua respectiva duragdo. Os demais campos serdo preenchidos durante a execugdo
do algoritmo, como mostra a Figura 3.14.

Inicio Fim Inicio Fim
o o
g Tarefa e Tarefa
2 2
] 2 X 6 ] Y
+ =
o Duragao o Duragao
2 e
© 4 S 2 = 3 = 5

Passo progressivo Passo regressivo
Figura 3.14: Estrutura de um né do grafo para o algoritmo de caminho critico.

A primeira coluna de cada né representa os tempos iniciais de cada tarefa, ou
seja, antes de ser iniciada, qual era o tempo marcado, em duas situa¢des: na primeira
linha coloca-se o tempo caso ela seja iniciada antecipadamente e na segunda, caso
seja iniciada de forma tardia. Do mesmo modo, a tdltima coluna marca os tempos
(antecipado e tardio) para o fim da tarefa.

Iremos caminhar no grafo em dois sentidos, preenchendo os valores calculados
para cada n6. Chamaremos de passo progressivo o caminho no grafo que vai da
tarefa inicial A até a final F e de regressivo, o caminho no sentido contrério, isto
é, partindo de F e chegando a A. No primeiro passo, preenche-se a primeira linha
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das matrizes ou tempos antecipados e no segundo, os tempos tardios que estdo na
segunda linha da matriz.

No primeiro passo, soma-se o inicio com a durac¢do da tarefa para se obter o tempo
tinal, caso ela seja iniciada antecipadamente. No exemplo da Figura 3.14, a tarefa X,
que se iniciou no tempo 2 e tem uma duracdo de 4, termina sua execugdo no tempo 6.

No segundo passo, computam-se os tempos, caso ela tenha sido iniciada tardia-
mente. O inicio é calculado a partir da subtracdo do tempo final menos a duracdo da
tarefa. No exemplo da Figura 3.14, uma tarefa Y que terminou atrasada no tempo 5,
com uma duragdo de 3, teria se iniciado no tempo 2.

Esse é o procedimento de preenchimento dos nés em cada um dos dois passos
do algoritmo. Uma vez tendo conhecimento do final antecipado de uma tarefa, é
possivel saber quando a préxima atividade que depende dela pode ser iniciada. Basta
que essa tarefa propague seu tempo final para todos os seus dependentes no grafo. A
Figura 3.15 mostra o grafo preenchido apds o passo progressivo do algoritmo.

6 D 7
2 B 6
4
0 A 2 6 E 9 9 F 12
3 3
2 C 3

Figura 3.15: Passo progressivo do algoritmo de caminho critico.

Nesse passo, o algoritmo tem como ponto de partida a primeira atividade que
precisa ser executada, ou seja, aquela que ndo depende de outras, como a tarefa A.
Como nenhuma tarefa foi feita ainda, iniciamos no tempo 0. Esse é o valor que ira
preencher a posicado (0, 0) do né A. Na posicdo (0, 2) ird entrar o valor correspondente
ao tempo em que A é finalizada, ou seja, 0 +2 = 2. Como B e C dependem de A,
elas ndo podem ser iniciadas antes do tempo final de A, sendo 2. Esse valor é entdo
propagado de A para B e C, sendo entdo o inicio antecipado dessas duas tarefas.
Novamente, é executado o procedimento de preenchimento do n6, como descrito
anteriormente, na Figura 3.14. Calculados os tempos finais antecipados de B e C,
propagam-se os valores de B para seus dependentes e repete o processo. Como a
tarefa F depende de 3 outras tarefas, ela s6 podera iniciar sua execucdo assim que
todas elas estiverem finalizadas. Dessa forma, ela comecard ao final daquela que
gastou mais tempo, ou seja, basta escolher dentre elas, aquela que obtiver o maior
valor de final antecipado. No exemplo da Figura 3.15, F depende de C, D e E por isso
ndo pode iniciar antes do tempo 9 que é o valor maximo entre os trés tempos finais.
Assim que se alcanga a tltima tarefa a ser concluida, se da inicio o segundo passo do
algoritmo, o passo regressivo, mostrado na Figura 3.16.
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Figura 3.16: Passo regressivo do algoritmo de caminho critico.

O passo regressivo comega no preenchimento do né correspondente a tdltima ta-
refa. Replica-se o valor final antecipado, obtido no primeiro passo, para o valor final
tardio e iniciam-se os calculos de subtragdo como mostrado na Figura 3.14. Sabendo
o tempo de inicio da tarefa, ele é propagado no grafo para seus pré-requisitos como
tempos de final tardio. Novamente, calculam-se os tempos de inicio tardio de cada ta-
refa que recebeu o valor propagado. Se uma atividade é pré-requisito de outras duas,
ela s6 pode ter sido finalizada no menor dentre os tempos iniciais dessas duas tarefas.
Por exemplo, a atividade B trava a execugdo de D e E, que se iniciaram nos tempos
8 e 6, respectivamente. Se B tivesse terminado no tempo 8, ndo seria possivel que E
tivesse sido iniciada no tempo 6, j4 que ela depende da finalizacdo da execucdo de
B. Assim, B, recebe como tempo final tardio, o valor minimo entre os tempos iniciais
tardios de seus dependentes, que, nesse caso, é 6. Mais uma vez, calcula-se o tempo
de inicio tardio de B e deve-se escolher entre o minimo valor de inicio entre B e C
para ser preenchido em A, como tempo final tardio. O segundo passo do algoritmo
chega ao fim, com o célculo do inicio tardio de A, a primeira tarefa.

Com tudo calculado e o grafo todo preenchido, deve-se buscar por aquele caminho
no qual todos os nés dele obtiveram valores iguais de inicios e fins, ou seja, faz-se uma
busca para encontrar os nés que possuem valores iguais tanto na primeira coluna
quanto na terceira. No exemplo aqui mostrado, os nés que satisfazem essa condigdo
sdo A, B, E e F. Logo, o caminho critico encontrado é A — B — E — F e possui uma
duragdo total de 12. Assim, o projeto iniciado no tempo 0, ndo pode ser finalizado
antes do tempo 12. Nada impede que ele gaste mais tempo que isso, pois atrasos
podem ocorrer, mas em menos de 12 unidades de tempo, ele ndo pode ser concluido.

Aqui mostramos um exemplo de projeto cujas atividades possuiam duracoes dife-
rentes. No problema tratado neste trabalho, porém, o projeto que queremos executar
é a conclusdo de um curso de graduacdo e as atividades que o compdem sdo as dis-
ciplinas de uma grade curricular a serem cursadas. Nesse contexto, as atividades ou
tarefas, possuem a mesma duracdo, ou seja, um periodo letivo. Fazendo entdo um
paralelo entre o exemplo mostrado e o problema que queremos solucionar, a execu-
¢do do algoritmo de caminho critico sobre um conjunto de tarefas de mesma duracdo
é mostrada na Figura 3.17.
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2 D 3
2 1 3
1 B 2
1 1 2
0 A 1 2 E 3 3 F 4
0 1 2 1 3 3 1 4
1 C 2
2 1 3

Figura 3.17: Algoritmo de caminho critico executado para um conjunto de tarefas de
mesma duracao.

Percebe-se que a medida de tempo aqui é o periodo e cada tarefa ou disciplina
duram exatamente um periodo. Dessa forma, o problema fica mais simplificado.
A duracdo total do caminho corresponderd a quantidade de nés percorridos pelo
caminho. No exemplo da Figura 3.17, o caminho critico continua sendo A — B —
E — F, porém, com uma duragdo total de 4 periodos. Apesar de surgir um novo
caminho A — B — D — F que também pode ser considerado critico, com os mesmos
4 periodos de duragdo. Assim, podemos concluir que o aluno que tiver de cursar
essas disciplinas ndo consegue se formar em menos de 4 periodos e finalizar todas as
disciplinas para se graduar.

Neste Capitulo vimos os conceitos necessdrios para a compreensao dos métodos
empregados na implementacdo do protétipo proposto por este trabalho, que serdo
abordados no Capitulo 4.
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Capitulo 4

Material e métodos

Este Capitulo ird mostrar cada passo da metodologia utilizada. Iremos mostrar como
cada método citado no Capitulo 3 foi usado para cumprir uma finalidade especifica.
A Secdo 4.1 descreve como foram recebidos e tratados os dados e a Seg¢do 4.2 mostra
as investigacdes realizadas sobre eles de modo a entendé-los melhor.

As proximas se¢des constituem os médulos do protétipo final. Enquanto a Se-
¢do 4.3 expde as etapas seguidas na identificacdo dos padrdes frequentes relacionados
a reprovacdes, a Secdo 4.4 aborda os passos para a criagdo de um modelo capaz de
predizer a chance de reprovacdo. Por fim, a Secdo 4.5 traz um ponto diferente da
reprovacdo, mas que também contribui para a tomada de decisdo do estudante. Ela
introduz a finalidade do caminho critico em nosso contexto e como surgiu a proposta
de uma heuristica para preenchimento automético do plano, o que pode garantir mais
agilidade nos planejamentos.

4.1 Pré-processamento

A Pro6-Reitoria de Ensino (PRE) da UFV de Vicosa forneceu uma base de dados ex-
traida do sistema de gerenciamento de histéricos académicos, o Sapiens. Essa base
contém registros desde 2003 até 2017, contando com 23.636 estudantes, 2.493 discipli-
nas, 1.832 professores e 819.326 conjuntos de histéricos. Um dado histérico representa
uma disciplina cursada por um estudante em um determinado ano e semestre, além
de mostrar a nota ou conceito alcancados pelo estudante e em quais turmas tedricas
e/ou préticas cursou a disciplina naquele periodo. Sendo assim, um registro de histo-
rico é identificado pelas chaves: estudante, disciplina, ano e semestre. Neste Capitulo,
serdo apresentados diagramas e figuras, de autoria prépria com o intuito de facilitar a
compreensdo. O esquema da Figura 4.1 mostra um exemplo de como é representado
um registro de histérico.

12345 ARQ 106 2014 1 L 1 1
12345 INF 100 2014 2 66 1 2

Figura 4.1: Exemplos de registros histéricos.

Um mesmo estudante terd mais de um registro na tabela, pois a chave primdria
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é uma chave composta. Os registros possuem notas ou conceitos, dependendo da
caracteristica avaliativa da disciplina ou do comportamento do estudante. O conceito
L, por exemplo, indica que o aluno excedeu o limite de faltas permitido. Nesse caso,
a coluna de nota pode vir preenchida juntamente com a coluna de conceito, porém
quando aparece o conceito L, entende-se que houve uma reprovagdo por frequéncia
e a nota é desconsiderada. Se a disciplina for apenas de carater pratico, a coluna de
turma tedrica aparecerd zerada e se for apenas de carater teérico, 0 mesmo acontece
na coluna de turma prética. Para disciplinas teéricas que possuem parte pratica, as
duas colunas vém preenchidas. Os dados referentes a identificagdo de estudantes e
professores, como matricula e c6digo, respectivamente, foram devidamente anonimi-
zados para impedir o reconhecimento. Com os dados fornecidos em vérios arquivos
de formato CSV, foi construido um banco de dados, com SQLite, para facilitar as
consultas e extragdo. O diagrama do banco, com suas tabelas, atributos e relacdes é
mostrado na Figura 4.2.

Professor (1, N) ministra (1, N)— Disciplina

Cédigo Cédigo
Ano Nome

Semestre Carga horaria

Tipo da turma I
ip u an
Turma

Curso (1, 1) pertence a (1, N) Estudante —(1, N) (1, 1)— Histérico

Cédigo Matricula Ano
Nome Situacao Semestre

Sigla Ano de ingresso Nota

Forma de ingresso Conceito

Ano de saida Turma prética

Enem (1, 1) ingessa pelo (1.N)H \dade Turma teérica

Nota
Modalidade

Estado
Cidade

Figura 4.2: Diagrama entidade-relacionamento do banco de dados criado a partir das
planilhas eletronicas fornecidas.

Na tabela Estudante, foram colocados os dados pessoais de cada aluno que passou
pela UFV desde 2003. Estudantes que trocaram de cursos recebem um cédigo dife-
rente, ou seja, se trocou de curso de uma vez, haverd duas instancias no banco para o
mesmo estudante, uma para cada curso, com cédigo de identificacdo distintos. Cada
estudante possui uma forma de ingresso na universidade, se foi pelo Exame Nacional
do Ensino Médio (ENEM), sera atrelado a tabela ENEM que contém a nota alcangada
no exame e a modalidade de cota escolhida no SISU. A tabela Curso abrange todos
os cursos ministrados na UFV, Campus Vigosa, com seus c6digos, nomes e siglas.
Como um curso possui varios estudantes, essas duas tabelas possuem uma relagdo de
1 para N. Disciplina é a tabela que traz todos os cédigos de disciplinas ja ofertadas
na UFV, Campus Vigosa, desde 2003. Os outros dois atributos dessa tabela, foram
incluidos posteriormente, com um procedimento de Web-scrapping que serd melhor
descrito adiante, neste mesmo Capitulo. A tabela Professor contém os registros de
qual professor ministrou cada disciplina em um dado ano e semestre e por quais
turmas foi responsével. Dessa forma, um mesmo professor pode estar associado a
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vérios registros dessa tabela. E como um professor pode oferecer varias disciplinas,
da mesma maneira que uma disciplina pode ser ministrada por mais de um professor,
a relacdo entre essas tabelas é da forma N para N. Por fim, como definido anterior-
mente, a tabela Historico é constituida de registros de chave composta, ou seja, um
estudante pode ter varios registros nessa tabela, que compdem seu histérico acadeé-
mico. Do mesmo modo, uma disciplina aparecera em vérios registros de histérico,
mantendo uma relacdo de 1 para N. Os quatro primeiros atributos (matricula, cédigo
da disciplina, ano e semestre) integram a chave primaria de um registro de historico.

Como a intengdo principal é trabalhar com reprovacdes, existem algumas disci-
plinas que sdo mais preocupantes que outras, pois possuem nimeros bem elevados.
Nesse sentido, a base passou por um filtro, com critérios definidos pela PRE a fim de
manter apenas os registros das disciplinas consideradas alarmantes. Foram filtradas
aquelas que continham pelo menos 25 matriculados em média ao longo dos periodos
em que foram oferecidas e um percentual de reprovacdo superior 40% em, pelo me-
nos, uma oferta. Para os dois casos, foram desconsiderados os outliers, aqueles cuja
média extrapolaram 2 desvios padrdo. As disciplinas cuja média geral dos percen-
tuais de reprovagdo em cada oferta ultrapassou novamente 40%, foram consideradas
disciplinas criticas, ja que, frequentemente, elas possuem um ntimero elevado de re-
provagdes. Também foram removidas disciplinas que possuiam menos de 5 ofertas,
ou seja, ndo possuiam dados suficientes para a andlise. Dentre elas, podem estar
disciplinas antigas que ndo existem mais ou disciplinas recém-criadas que ainda nédo
foram ofertadas pelo menos 5 vezes.

Além disso, estdvamos interessados na carga horaria de cada disciplina e em seus
nomes, ndo apenas nos codigos, dados estes que ndo estavam presentes na base for-
necida inicialmente. Porém, por ser um dado ptblico, o extraimos com Web-scrapping
do site institucional Catdlogo UFV !. O catélogo possui dados desde 2006, portanto,
ha disciplinas para as quais ndo foram encontradas informagées. Ficaram faltando
dados de carga horéria e nome para 12 disciplinas, o que ndo compromete o estudo,
em um universo de mais de 2.000 disciplinas. Por fim, também foi aplicado um fil-
tro de data: foram considerados apenas aquelas disciplinas que possuem registro de
oferta a partir de 2013, o0 ano em que a UFV comegou a adotar o ENEM como forma
de ingresso.

4.2 Andlise exploratoria

Uma vez tendo a base ja pré-processada, iniciou-se uma etapa de andlise exploratdria.
No intuito de investigar se a reprovagdo era afetada por caracteristicas do estudante,
foram elaboradas algumas visualiza¢des de dados confrontando atributos do estu-
dante com a reprovacdo. Além disso, foi produzido um modelo preditivo preliminar
de &rvores aleatérias, com 1.000 estimadores, de modo a identificar se seria possivel
construir, posteriormente, um modelo robusto de predi¢do em torno de uma varidvel
que explicasse a reprovagao.

Neste modelo inicial, os atributos considerados foram a nota que o estudante atin-
giu no ENEM e usou para ingressar na faculdade, o curso e a unidade federativa do
aluno, sua forma de ingresso na universidade e a modalidade de cota concorrida. O
alvo do modelo foi criado a partir do histérico do estudante, indicando se houve ou

Ihttp://www.catalogo.ufv.br/
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ndo reprovacdo em seu histérico. Foram considerados apenas os alunos que cursaram
pelo menos 4 periodos. A partir disso, foi verificado, para cada disciplina cursada, se
o estudante obteve a nota minima de 60 pontos para ser aprovado ou ndo. Os con-
ceitos que indicam reprovacdo, independentemente das notas obtidas também foram
apurados, sdo eles: L para reprovacdo por infrequéncia, F por fraude e N por um
desempenho ndo satisfatorio.

Uma vez, sabendo se houve reprovagdo em cada um dos registros de histérico,
calculou-se, o niimero de reprovagdes totais de cada estudante e o ntimero de perio-
dos em que houve reprovacdo. Para entrada do modelo, foram considerados repro-
vados aqueles estudantes que falharam em no minimo 4 disciplinas ao longo de seu
histérico académico. Alunos que reprovaram menos que isso, ndo foram vistos como
um problema. Em média, os alunos cursam por volta de 50 disciplinas ao longo de
seus cursos de graduacdo logo, consideramos aceitdvel 3 reprovag¢des ou menos. O
conjunto de dados foi dividido em treino e teste, sendo 30% separado para o dltimo.
A matriz de confusdo para esse modelo preliminar j& mostrou um indicio de que um
novo modelo com mais atributos seria promissor por isso, seria um ponto interessante
a ser explorado em uma etapa posterior.

Contudo, o préximo passo foi procurar por padrdes frequentes na base completa,
ou seja, situagdes que corriqueiramente ocorrem juntas e, principalmente, aquelas que
acontecem em conjunto com reprovagoes.

4.3 Mineracao de padroes frequentes

Para realizar a mineracdo de padrdes frequentes, construiu-se uma base de transacdes
a partir dos dados iniciais e utilizamos o algoritmo Apriori sobre ela para extrair os
itens frequentes que haviam ali, com um suporte minimo de 40%. Uma vez, tendo os
itens que ocorrem com mais frequéncia, extraimos as regras de associagdo com uma
confianca minima de 70%. Uma transa¢do na nova base é composta por dados do es-
tudante, como nota do ENEM usada para ingressar na universidade, sua modalidade
de cota utilizada e seu curso. Além disso, também compdem a transacdo, o conjunto
de disciplinas cursadas em um periodo (ano/semestre), o resultado obtido em cada
uma delas (aprovado ou reprovado), os professores que as ministraram, identifica-
dos pelo tipo de turma (teérica ou prética), a carga hordria total, dada pela soma de
créditos de cada disciplina cursada, o namero total de disciplinas e o periodo, sem
identificar o estudante. Um exemplo de transa¢do é mostrado no esquema 4.3.

FIS225_A, QUI320_A, QUI151_A, QUI 251_R, FIS 203_R,
T:7ef61751, P:257c52ac, T:b98acc46, T:e39884e6, T:f82c6c98,
18 créditos, 5 disciplinas, 2013-2, curso: 125.0,
modalidade enem: 4, nota enem: 600

Figura 4.3: Exemplo de registro da base de transacoes.

O exemplo da Figura 4.3 mostra uma transagdo da nova base, composta por 5
disciplinas, cursadas no segundo semestre de 2013, que somam a carga horaria de 18
créditos. Na primeira linha, sdo mostradas as disciplinas com os sufixos A e R que
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indicam aprovacdo e reprovacdo, respectivamente. Na segunda linha sdo mostrados
os c6digos anonimizados dos professores que ministraram as disciplinas com os pre-
tixos T e P que indicam turma tedrica e prética, respectivamente. A sequéncia longa
de caracteres se refere a anonimizagdo do nome do professor. O cédigo do curso do
estudante, mostrado na terceira linha, também compde a transagdo. Por fim, na ul-
tima linha, estdo os dados relativos ao ENEM daquele estudante: a nota obtida e a
modalidade de cota escolhida.

Devido ao grande nimero de disciplinas e a variedade entre os centros de ensino
da UFV, ndo foram encontradas tantas regras relevantes. Dessa forma, acreditamos
que poderiamos encontrar regras mais fortes em grupos de disciplinas semelhantes
que descrevem cendrios mais especificos e similares. Isso provavelmente reforcaria as
regras gerais encontradas na base toda.

Portanto, foi utilizado o algoritmo k-means com um k = 4, escolhido através da
andlise de silhueta e do método do cotovelo, para clusterizar a base em 4 grupos de
disciplinas semelhantes entre si e diversos em relagdo aos demais. Tendo os grupos
formados, foram replicados os procedimentos realizados na base toda, porém para
cada cluster. Mais detalhes serdo abordados na Secdo 6.1.

O conjunto dos principais resultados relacionados aos padroes e perfis de discipli-
nas encontrados integram um relatério destinado a PRE, a fim de que possam analisar
e tomar medidas institucionais cabiveis para melhorar o ensino cada vez mais.

Uma vez identificados os padrdes que ocorrem com mais frequéncia, a préxima
etapa explorada foi a construcdo de um modelo preditivo mais robusto que o modelo
preliminar com arvores aleatdrias.

4.4 Modelo preditivo

A primeira alteragdo proposta para o novo modelo foi a mudanca da variavel alvo
na constru¢do das novas tuplas. Entendemos que representar uma ocorréncia de um
semestre para cada aluno seria uma melhor abordagem que considerar apenas carac-
teristicas mais constantes dos estudantes, como estado de origem ou curso. Dessa
forma, o alvo passa a ser prever qual a chance de um aluno reprovar em alguma das
disciplinas que escolheu cursar no préximo semestre. Assim, uma instancia para o
novo modelo preditivo deve refletir uma ocorréncia no tempo. Para isso, as tuplas de
entrada foram criadas com o processo de Feature Engineering.

Considerando esse aspecto temporal, uma instancia é composta por trés tipos dife-
rentes de atributo construidos: independente de histérico, referente a transicao entre
o periodo atual e o proximo e referente ao histérico a partir do periodo atual. Cada
registro na base de dados inicial é marcado por um ano e um semestre. Logo, cada
registro na nova base, simula uma situagdo que ocorreu naquele espaco de tempo,
marcado por tal ano e periodo. Todos os registros para um mesmo estudante que
possuem o0 ano menor que o simulado como atual, a cada iteragdo, é considerado
como histérico daquele aluno até entdo. Um exemplo é mostrado no esquema 4.4.
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Ano Semestre Estudante Numero de disciplinas
2017 1 Maria 6
2017 2 Maria 4
2018 1 Maria 5

: Semestre letivo:
Semestre letivo:

Semestre letivo: 2018/1
2017/ 1 2017 /2

L Historico:
Historico:

Sem historico 2017 /1

2017/1 2017 /2

Semestre letivo Estudante Numero médio de disciplinas por periodo
2017 /1 Maria -

2017 /2 Maria 6

2018 /1 Maria 5(6+4)/2

2018/2 Maria 5(6+4+5)/3

Figura 4.4: Transcricdo da base de dados original para a base de transagdes.

No exemplo hipotético da Figura 4.4, Maria é uma estudante que possui trés re-
gistros na base de dados original. Ela ingressou em 2017/1 e, em 2018/1, ela esta
cursando seu terceiro periodo na universidade. Para construir instancias temporais,
levamos em conta cada periodo cursado por Maria. Considerando 2017/1 o periodo
atual, Maria ainda ndo possui nenhum histérico, consequentemente, os atributos de-
pendentes de histérico serdo vazios para esta instancia. Ja no periodo 2017/2, Maria
possui o histérico do periodo anterior: 2017/1. Portanto, os atributos relacionados a
histérico compreendem os dados do periodo anterior. Quando tratamos 2018/1 como
periodo atual, o histérico de Maria contém os dois periodos anteriores. Dessa forma,
os atributos dependentes de histérico serdo correspondentes ao resultado cumulativo
dos periodos anteriores. Se considerarmos, por exemplo, o nimero médio de dis-
ciplinas cursadas por periodo, em 2017/1, como Maria ainda ndo possui histérico,
nao é possivel calcular. Ja em 2017/2, o ndmero médio serd o ntiimero de disciplinas
cursadas no periodo anterior dividido por 1 que resultard em 6, ou seja, o préprio
nuamero de disciplinas cursadas em 2017/1. Em 2018/1, o valor desse atributo é dado
pela soma do nimero de disciplinas cursadas nos dois periodos anteriores divididos
por 2 para se obter o nimero médio e, assim por diante. Esse raciocinio vale para o
célculo de todos os atributos relativos a histérico. A imagem 4.5 traz todos os atribu-
tos construidos através do método de Feature Engineering, indicando também o tipo
de cada um. Feature Engineering é um processo no qual calculos sdo realizados sobre

os atributos iniciais de modo a produzir novos atributos ou features (Nargesian et al.
(2017)).
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Independente de histérico

Matricula *

Curso

Dados coletados na transicao entre o periodo atual e o préximo

Carga horaria que o aluno deseja cursar
Numero de disciplinas matriculadas no plano de estudos

Numero de reprovagoes *

Coeficiente de rendimento do periodo que esta finalizando

Coeficiente de rendimento sobre o niumero de disciplinas (CRD)

Média dos alunos nas turmas matriculadas
Proximo semestre (1 ou 2)
Idade naquele periodo

Historico a partir do periodo atual

Carga horaria média por semestre

Numero médio de disciplinas por semestre

Numero médio de reprovagdes por semestre

Numero total de reprovagoes
Coeficiente de rendimento acumulado
Coeficiente de rendimento médio

Nota média nas disciplinas

Numero de disciplinas com notas maiores que 80

Numero de disciplinas com notas entre 60 e 80

Numero de disciplinas com notas menores que 10

Numero de reprovacgoes por frequéncia

Tempo total de UFV até o periodo atual

Figura 4.5: Atributos selecionados e construidos para as instancias de entrada dos
modelos preditivos.

Os atributos marcados com * na Figura 4.5 foram removidos apés a criagdo das
tuplas. O primeiro é a identificacdo do aluno e somente foi necessario no momento
da construgdo dos atributos. O segundo é o alvo que desejamos prever com o modelo:
o ntimero de reprovacdes que um estudante provavelmente terd no préximo periodo
cursado. Para representar o curso do estudante, foram escolhidos os cédigos defini-
dos pela UFV e identificados por ntimeros inteiros. Os atributos da segunda secdo
do diagrama sdo aqueles calculados apenas para o periodo atual. O Coeficiente de
Rendimento por Disciplinas (CRD) foi um atributo criado pelos autores deste traba-
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lho no intuito de dar um indicio de sobrecarga ou desempenho. Para isso, divide-se
o coeficiente alcangado no fim do periodo pelo nimero de disciplinas cursadas. Se
esse numero for baixo, existem duas opg¢des: ou o nimero de disciplinas foi muito
alto o que caracteriza a sobrecarga ou o coeficiente é que foi baixo, caracterizando
um mau desempenho no periodo. Por fim, a terceira secdo do diagrama traz os atri-
butos calculados para todo o histérico do estudante, a partir do periodo atual, como
exemplificado na Figura 4.4.

O novo conjunto de dados criado contou com 153.132 registros que tiveram de
passar pelo processo de One hot encoding (Srinidhi (2018)), devido a presenca de um
atributo categdrico: o curso do estudante, que apesar de ser um ndmero inteiro, é
uma identificacdo, apenas, e ndo um quantitativo. Muitos modelos de Machine lear-
ning ndo lidam bem com dados categoéricos e precisam que atributos desse tipo sejam
transformados em numéricos. Porém, apenas a simples transcricdo de categoria para
um ndmero que a represente, como funciona o processo de Label encoding (Srinidhi
(2018)), pode indicar para o modelo que a categoria 4 é maior que a 3, por exemplo.
Uma comparagdo que ndo é vélida para esse caso, ja que ndo é coerente dizer que
o curso de um estudante é maior que o curso de outro estudante. Sendo assim, o
mais adequado é extrair os possiveis valores de um atributo categoérico e replicé-los
em colunas, criando artificialmente, uma quantidade de atributos novos, correspon-
dentes ao nimero de valores que o atributo categorico inicial pode assumir. Cada um
desses novos atributos pode assumir dois valores 16gicos, 0 ou 1 (falso ou verdadeiro,
respectivamente). O esquema da Figura 4.6 mostra como é feita essa conversao.

12345 ARQ 12345 1 0 0
56789 ENQ I:> 56789 0 1 0
90123 MAT 90123 0 0 1

Figura 4.6: Processo de One hot encoding sobre o atributo curso.

No esquema 4.6, foram utilizadas as siglas dos cursos para ficar mais intuitivo,
porém vale lembrar que os cursos neste novo conjunto de dados sdo ntimeros inteiros
que representam cada uma das siglas. Com o processo de One hot encoding, foram
acrescidas a base 50 novas colunas de valores 0 ou 1, correspondentes aos cursos da
UFV - Campus Vicosa, registrados na base inicial.

Posteriormente, os dados foram normalizados com o StandardScaler da biblio-
teca Scikit-learn (Pedregosa et al. (2011)) para deixar todas as varidveis numéricas na
mesma ordem de grandeza. O StandardScaler implementa um processo de padroni-
zagdo, no qual o novo valor do atributo é reduzido da média do conjunto de todas
as instancias e o resultado dividido pelo desvio padréo, segundo a férmula do z-score
(equacgdo 4.1).

(x —m)

zZ= —Q (4.1)

Sendo x, o valor inicial do atributo a ser padronizado para cada instancia, m,
a média e d, o desvio padrdo de todos os valores assumidos. Todas as instancias
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passam por esse calculo e o conjunto de valores normalizado fica entre 0 e 1. No fim,
a média vai para 0 e o desvio padrdo para 1. Com o conjunto de dados tratados, a
matriz de correlagdo entre os 19 atributos numéricos (com exce¢do do curso) e o target
foi obtida com o propdésito de investigar aqueles que estdo correlacionados.

Em seguida, o conjunto foi subdivido em dois: um conjunto de treinamento e um
de teste, sendo esse representado por 15% (determinados empiricamente) dos regis-
tros totais. Quatro modelos foram executados sobre as bases de treino e teste: Random
Forest Regressor (RFR), Multilayer Perceptron (MLP), Support Vector Machine (SVM) e
uma rede neural. Usando os modelos implementados na Scikit-learn, o MLP mostrou
um desempenho melhor que o Random Forest e o SVM, o que nos levou a optar pela
construcdao de um modelo de rede neural.

Para alcancar um bom modelo final, que fosse capaz de prever, com confianga, o
nimero de reprovagdes, foram feitos varios experimentos. A primeira etapa testou
isoladamente a performance do modelo para cada pardmetro possivel de ser incluido
na rede. A partir dos resultados dos testes, a segunda etapa foi feita com modelos de
redes neurais, combinando de diferentes formas os parametros que demostraram me-
lhor desempenho. Algumas métricas foram estabelecidas no inicio dos experimentos
e confrontadas, logo apds os testes, a fim de escolher um modelo final de rede neural
artificial. Esse processo sera visto com detalhes na Segdo 6.2.

4.5 Caminho critico e heuristica

Do ponto de vista do estudante, ter conhecimento dos padrdes que ele deve evitar re-
petir e o nimero provével de reprovacdes que ele terd em um dado semestre, o deixa
cada vez mais préximo de sua graduacdo. Porém, outro ponto interessante a ser con-
siderado durante o plano de estudos é o tempo minimo necessdrio que esse aluno
precisa para se formar. Diante disso, foi implementado um algoritmo de caminho
critico para determinar o nidmero minimo de periodos que o estudante, obrigatoria-
mente, ainda precisa cursar, ou seja, dado sua situagdo académica, ele ndo consegue
formar em menos tempo do que o identificado pelo caminho critico. O funcionamento
do algoritmo aplicado a esse contexto serd melhor descrito na Segado 6.3.

Sabendo o niimero minimo de periodos que um estudante deve ficar na universi-
dade e tendo em vista que o desejo é formar o quanto antes, é possivel automatizar o
planejamento de escolhas de disciplinas até o final de seu curso. De modo a fornecer
uma solucdo que possa ser empregada no sistema académico de planos de estudos
da universidade, facilitando o trabalho de orientadores e otimizando suas reunides
com estudantes em fins de periodo, foi criada uma heuristica para preencher auto-
maticamente todos os periodos restantes de um estudante na universidade. Isso ndo
exclui o papel do orientador, pois ele conseguira validar ou ndo, com olhar critico, o
resultado fornecido pelo algoritmo e fazer ajustes, se necessério. O funcionamento da
heuristica serd melhor abordado na Secao 6.4.

Neste Capitulo foi mostrado cada passo da metodologia empregada. O Capitulo 5
abordara os resultados alcangados através dessa metodologia.
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Capitulo 5

Resultados e discussao

As ferramentas e andlises descritas no Capitulo anterior nos permitiram alcangar re-
sultados interessantes, que serdo melhor detalhados neste Capitulo. A Secdo 5.1 des-
creve os resultados encontrados a partir da exploracdo dos dados. Ja na Secdo 5.2
serdo mostrados os padrdes identificados na base da UFV, apds algumas maneiras de
extracdo. Na Secdo 5.3 serdo discutidas cada etapa de avaliacdo do modelo e mostra-
remos como escolhemos um preditor final. Por fim, a Se¢do 5.4 conclui o Capitulo
fazendo algumas considerag¢des acerca do algoritmo de caminho critico e da heuristica
gulosa implementadas.

5.1 Analise exploratdria

Posteriormente ao método de pré-processamento, descrito no Capitulo 4, incluindo
os filtros definidos pela PRE, foram selecionadas 114 disciplinas, sendo 31 delas, con-
sideradas criticas. O corte temporal que seleciona, apenas, registros a partir de 2013,
resultou em 557.039 registros de histérico, um ntimero ainda bem significativo e com
dados mais atuais, que refletem melhor a realidade da UFV, no momento.

Os resultados da andlise exploratéria sobre os dados pré-processados, confron-
tando atributos dos estudantes com a porcentagem de reprovados, podem ser vistos
nos proximos graficos. A Figura 5.1 mostra o percentual de reprovacdo dentre os
cursos da UFV.
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Percentual médio de reprovacéo por curso (proporcional ao niumero de estudantes por curso)
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Figura 5.1: Percentual de reprovagdo por curso.

Percebe-se que, em alguns cursos, o percentual médio de reprovacdo é muito alto
e ele varia consideravelmente de curso para curso. Dentre os cursos que menos repro-
vam, estdo Medicina, Direito e Pedagogia e os cinco cursos que mais reprovam sdo
Licenciatura em Quimica, Ciéncias EconOmicas, Licenciatura em Matematica, Licen-
ciatura em Fisica e Ciéncia da Computagdo. Essa informacdo é ttil para ser levada
e discutida nas coordenacdes desses cursos ou até mesmo dentro da Pré-reitoria de
Ensino.

A Figura 5.2 traz essa mesma relacdo de reprovados agora confrontados com atri-
butos relativos a entrada do estudante como a modalidade de ingresso.

Percentual médio de reprovacao por modalidade de cota
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Figura 5.2: Percentual de reprovagdo por modalidade de cota.

Em relacdo a modalidade de cota, o percentual médio ndo flutua muito, sdo peque-
nas as varia¢des de uma para outra. Apesar de todos se manterem préximos aos 50%,
ou seja, pelo menos metade dos estudantes que ingressam na universidade em cada
grupo de cota reprovam alguma vez durante sua jornada académica, segundo o crité-
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rio estabelecido. Nao é a modalidade de cota que vai ditar o desempenho académico
do estudante, mas ela pode auxiliar na predigao.

Com o aumento do alcance demogréfico que o ENEM proporcionou para o in-
gresso na universidade, aumentou-se também a entrada de pessoas que ndo tinham
interesse primdrio pelo curso para o qual foram aprovadas. Algumas consequéncias
desse comportamento sdo prejudiciais tanto para o estudante quanto para a prépria
Universidade. O aluno pode ficar frustrado, desanimado e nédo se esforcar muito, o
que o leva a ter notas baixas, reprovagdes ou até mesmo evadir o curso e desvaloriza-
lo. Como é recorrente em projetos de ciéncia de dados, essa reflexdo cria oportunidade
para outras questdes, que podem ser estudadas em trabalhos futuros. Nesse ambito,
seria possivel usar mineracdo de dados para melhor direcionar estudantes rumo a
uma carreira profissional que os agrade?

Outro aspecto importante a ser analisado é o estado de origem do estudante, mos-
trado na Figura 5.3.

Percentual médio de reprovacao por estado (proporcional ao numero de estudantes por estado)
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Figura 5.3: Percentual de reprovacdo por estado de origem.

E perceptivel que o percentual também varia de estado para estado, sendo Acre,
Rio Grande do Norte, Piaui e Ceard, os mais criticos em relacdo a reprovacgao. A alta
porcentagem indica que a maioria dos estudantes que vieram dessas UFs reprova-
ram alguma vez na UFV. Entretanto, a auséncia da linha preta sobre a barra indica
que ndo ha variabilidade sobre os dados desses estados (Waskom (2021)). O desvio
padrdo é nulo, assim todos os alunos que vieram dali reprovaram. O que também
ocorre com Amapa e Paraiba, porém de forma contréria: todos os alunos desses dois
estados nunca foram reprovados segundo os critérios de corte. Com isso, temos o in-
dicio de que essas amostras podem ser muito pequenas e dessa forma, é valido olhar
para a quantidade de estudantes matriculados por estado ou regido, como mostra a
Figura 5.4.
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Porcentagem de estudantes por regidao do Brasil
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Figura 5.4: Percentual de alunos por regido.

Na figura, percebemos que a maioria dos estudantes da UFV vém da regido Su-
deste, cerca de 95% dos registros do banco de dados sdo de estudantes advindos dos
estados que compdem essa regido. Dessa forma, foi feito um recorte para se anali-
sar melhor esse aspecto, ja que os outros estados ndo demonstraram tanta relevancia
estatistica. Podemos notar que o percentual de reprovagdo médio ndo varia muito
entre os estados da regido Sudeste, mas existe uma pequena variacdo, sendo MG o
estado com maior indice de reprovacdo e RJ o menor, como podemos visualizar na
Figura 5.5.
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Figura 5.5: Percentual de reprovacado por estado de origem localizado na regido Su-
deste.

Portanto, sobre a UF de origem, é possivel notar que apesar de alguns estados da
regido Norte e Nordeste terem os maiores percentuais de reprovacdes na UFV, poucos
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alunos vém desses lugares. Assim, filtrando somente a regido Sudeste, percebe-se
que aqueles alunos que ja sdo de MG, ou seja, a maioria dos estudantes, reprova
mais. Apesar de ndo variar consideravelmente, todos esses estados obtiveram taxas
superiores a 40% e considerando o grafico geral, todos eles superam 30%, exceto
AP e PB que nado possuem nenhum registro na base desde 2013. Com isso, percebe-se
alguma influéncia da localidade na previsado de reprovacéo e ela pode ser incorporada
como uma feature do modelo.

Por fim, ao olhar para a distribuicdo (Figura 5.6) de notas alcancadas no ENEM
e o percentual de reprovacdo, nota-se uma distribui¢do normal, ou seja, poucos estu-
dantes da UFV possuem notas préximas a 500 no ENEM e dentre os que possuem, a
maioria ja reprovou. Por outro lado, poucos estudantes também conseguem notas al-
tissimas, proximas a 800, mas dentre esses, a maioria ndo reprova. A maior parte dos
estudantes se encontre entre o intervalo de notas de 600 a 700, cuja a curva de repro-
vagdo supera em 1% a curva de aprovados (aqueles que durante sua vida académica
obtiveram menos de 4 reprovacdes no total).
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Figura 5.6: Percentual de reprovagdo por distribuigdo de notas no ENEM

No gréfico de distribuicdo das notas alcancadas no ENEM pela porcentagem de re-
provacdo, percebermos uma distribui¢do normal tanto na curva de aprovados quanto
de reprovados. Entretanto, é notdvel que a curva de aprovacdo estd mais a direita,
ou seja, mais perto das maiores notas. Poucos alunos, em geral, conseguem mais
de 750 pontos nessa prova, mas poucos também ingressam na faculdade com menos
de 550 pontos. Aqueles que ingressam com notas menores consequentemente estdo
reprovando mais.

Outro fator relevante para a andlise de reprovacdo, é o cardter das disciplinas.
Ap6s obter essa visdo geral da reprovagdo na UFV, foi construido também um médulo
de analise individual por disciplina, que pode ser incorporado em um painel para
monitoramento da PRE ou quaisquer outros 6rgaos da Universidade.

Algumas disciplinas possuem um nivel de dificuldade maior que outras e exigem
mais dos alunos. E importante entdo, poder analisar o contexto especifico para cada
disciplina, principalmente as criticas. Uma vez sabendo quais sdo as disciplinas cri-
ticas, pode-se investigar melhor o que ocorre em cada uma delas. Por isso, através
de um modulo exploratério que tem como entrada o cédigo da disciplina, é possivel
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observar suas taxas de reprovagdo ao longo do tempo. Utilizamos como exemplo,
a disciplina de Introdugdo a Programacdo, INF 100. Os gréficos sdo mostrados na
Figura 5.7.

Pode-se notar que o nimero de matriculados nessa disciplina segue um padrao
de variagdo, o que pode ser explicado pelo nimero de vagas ofertadas por semestre
do ano. Trata-se de uma disciplina muito demandada e que, na maioria das vezes,
tem seu numero total de vagas preenchidos. Em semestres impares sdo ofertadas
mais vagas ja que é o periodo no qual a UFV faz seu processo de admissdo de novos
estudantes e essa disciplina é ofertada, principalmente para calouros. O nimero de
reprovagdes, porém, ndo oscila como o de matriculados, ele segue uma tendéncia mais
constante. O que é preocupante, principalmente naqueles periodos em que a oferta é
menor.

Ao segmentar por tipo de reprovacdo, nota-se que a taxa de abandono nessa disci-
plina é altissima, superando a prépria reprovagdo em alguns periodos, ou seja, muitos
alunos desistem de cursar INF100, outro dado preocupante. Porém, outro ponto per-
ceptivel pelos graficos é que aqueles que ndo desistem, ou estdo entre os aprovados
ou reprovaram com uma nota mais alta. O indice de reprovacdes com notas baixas
é muito pequeno. Esse mesmo tipo de andlise pode ser feito para qualquer disci-
plina da base filtrada, segundo os critérios da PRE, para se ter uma melhor visao do
comportamento da reprovagdo em uma disciplina especifica.
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Figura 5.7: Anélise detalhada da disciplina INF100. Os graficos mostram a reprovagao
por vérios aspectos diferentes de modo a garantir um entendimento melhor sobre os
indices na disciplina.

No primeiro grafico comparativo, é possivel notar a sazonalidade do nimero de
matriculados: é um niimero que varia de acordo com o semestre do ano, visto que no
primeiro semestre entram mais calouros e a oferta precisa ser maior ja que eles sdo o



53

publico predominante da disciplina. Em periodos anteriores a 2016, porém, percebe-
se uma tendéncia de estabilidade no nimero de reprova¢des e ndo uma tendéncia
que acompanha o nimero de matriculados, o que se vé apenas nos periodos mais
recentes.

Ao segmentar os tipos de reprovacdo, é notavel que a maioria dos reprovados se
enquadra no perfil de abandono de disciplina, pois a curva acompanha, quase em
todo o tempo, as reprovagdes totais. Poucos alunos que nido desistem ficam com
notas muito baixas. Esse é um resultado importante que pode ser mostrado para os
alunos matriculados no comego do periodo de forma a incentiva-los a ndo desistir
da matéria. Por ser um contetido totalmente novo, que muitos ndo tiveram contato
no ensino médio, ja que no Brasil, programagdo ndo é ensinada na educagédo basica,
como curriculo obrigatério, hd naturalmente uma adversidade ao novo.

Ao levarmos em conta o percentual de reprovagao, percebemos que ele sobe muito
para aqueles periodos nos quais o niimero de vagas é menor, mas, os tamanhos desses
picos vém diminuindo ao longo do tempo. Ao segmentar novamente por tipo de
reprovagao, reafirmamos que a desisténcia é muito presente dentre os alunos de INF
100. Menos de 5% reprovam com nota baixissima, ou seja, menos que 10 pontos. Por
volta de 20% reprova com nota até 40 e os outros 20% abandonam.

Essa Secdo mostrou os principais resultados obtidos com uma anélise exploratéria
dos dados. A Secdo seguinte ird descrever os resultados alcangados com a mineragdo
de padrdes frequentes.

5.2 Padroes frequentes e regras de associacao

Na tentativa de identificar o que acontece em conjunto com as reprovagdes, usamos
o algoritmo de extracdo de padrdes frequentes e encontramos 47 regras associadas
as reprovagdes. As principais regras sdo mostradas na Figura 5.8. Consideramos
conveniente mostrar as regras no formato de grafo, onde cada né representa um
elemento da transagdo, descrita na Figura 4.3. Esse elemento pode ser uma disciplina
cursada quando houve reprovac¢do ou aprovacdo, o professor que ministrou a turma
prética ou tedrica de uma disciplina, o ntimero de créditos cursados no periodo, entre
outros.

Os nds em vermelho representam disciplinas nas quais o aluno reprovou ao fim
do semestre e os demais nos sdo coloridos de rosa. Como nosso foco é a reprovacao,
a ideia foi destacd-los usando uma cor vibrante. As arestas definem uma regra e
sdo direcionadas: partem de um ou mais antecedentes e terminam em um unico
consequente. Como sdo mostradas varias regras juntas no grafo, a cor das arestas
diferencia cada conjunto de regras.

Além disso, um certo né pode receber varias arestas, o que significa que vérias
regras levam aquele consequente, como acontece com a reprovagdo em MAT-146 na
Figura 5.8. Percebe-se que quatro regras resultam na reprovacdo em MAT-146, ja que
as arestas que chegam a esse n6 possuem quatro cores distintas. Duas dessas regras
sdo compostas por dois antecedentes, como é o caso da regra representada pela cor
rosa: BIO 131 em conjunto com uma reprovagdo em QUI 100, geralmente levam a
uma reprovacao em MAT 146.
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Figura 5.8: Principais regras encontradas na base toda sem agrupar representada por
um grafo direcionado, no qual as arestas partem dos antecedentes e vdo em diregdo
aos consequentes.

Além de serem regras fortes, elas confirmaram tendéncias ja observadas, como,
por exemplo, alunos que cursam mais disciplinas por semestre possuem uma maior
probabilidade de reprovacdo naquele semestre.

Nota-se que poucas regras foram encontradas e dentre elas, a maioria das disci-
plinas presentes pertencem aos departamentos do Centro de Ciéncias Exatas (CCE).
Muitos estudantes possuem deficiéncia nesse tipo de contetido, que é a base para mui-
tos cursos superiores. E possivel perceber que FIS 201, QUI 100 e MAT 146 lideram o
ranking de ocorréncias, ja que muitos antecedentes podem levar a esses consequentes,
ou seja, uma reprovacdo nessas disciplinas. Essas sdo disciplinas cursadas por alunos
de diferentes cursos e se mostrou como um padrédo geral da UFV, logo, sdo situagdes
criticas que precisam de atencdo.

Algumas regras sdo compostas por aprovacdo em uma disciplina no antecedente
e reprovacdo no consequente. Para esses casos, isso pode indicar que os estudantes,
quando cursam duas disciplinas juntas, optam por focar em uma delas e abandonam
a outra. J4 no caso em que tanto o antecedente da regra quanto o consequente sdo
reprovacdes, é um indicio de que as duas disciplinas cursadas juntas é uma combi-
nacdo de risco. Entre os vérios fatores que podem estar relacionados a isso, existe
a possibilidade de o conjunto de disciplinas ser de conteido magante, o que exige
muito esfor¢o do aluno. Ou ainda, podem se tratar de contetidos similares no qual o
estudante possui dificuldade.

A fim de verificar se as regras se tornavam mais especificas em grupos de discipli-
nas semelhantes, a proxima analise foi entdo, clusterizar essas disciplinas e novamente
executar a extracdo de padrdes frequentes para cada grupo.

Como mencionado no Capitulo 4, foi utilizado como algoritmo de clusterizagdo K-
means. E como ja tratado no Capitulo 3, existem duas formas de se encontrar o melhor
valor de k, que corresponde ao ntimero de grupos, para esse algoritmo. Uma delas
é o método do cotovelo que a partir de varias execu¢des do K-means, uma para cada
valor de k dentro de um certo intervalo predefinido, calcula-se a soma dos quadrados
intraclusters (Within-Clusters Sum-of-Squares - WCSC). A ideia é que esse valor seja o
menor possivel para garantir que criamos grupos homogéneos, mas distintos uns dos
outros.

A partir do gréafico de execugdes gerado (Figura 5.9), faz-se uma analise que pode
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ser tanto visual quanto matemadtica a fim de encontrar o k que representa o ponto da
curva que destaca o fim da queda brusca e come¢o de uma queda mais suave nos
valores de WCSC, ou seja, o cotovelo do gréfico.

Elbow method

110

100

WCSS

T T T T T T T

2 4 6 8 10 12 14
num_clusters

Figura 5.9: Resultado da aplicagdo do método do cotovelo.

A curva gerada pelo método do cotovelo nesse caso, foi bem sutil. Nao fica tdo
expressivo o ponto que define o melhor k, mas é possivel perceber que ele estda em
torno de 3 a 5. Assim, executamos também a andlise de silhueta para garantir uma
melhor escolha.

A segunda forma de se encontrar o melhor k é chamada de coeficiente de silhu-
eta, na qual novamente vérias execugdes do K-means sdo executadas para multiplos
valores de k. Nesse caso, sdo calculadas para cada instancia, a distdncia média intra-
cluster (a qual chamaremos de a) e a distdncia média para o cluster mais préximo (tra-
tada por b)( Pedregosa et al. (2011)). O coeficiente é calculado como (b —a)/max(a,b).

Depois de calculado o coeficiente para cada instancia é possivel exibir seus valores
em uma trelica de barras finas, segmentadas por cluster com cores distintas. Isso cria
um perfil ou uma silhueta dos grupos montados a cada iteracdo, o que d4 nome ao
método. A ideia entdo é selecionar um valor de k tal que o coeficiente médio seja o
maior possivel assim como a distribui¢do dos itens por grupo, evitando ao maximo
coeficientes negativos.

Os valores de coeficientes podem variar entre -1 e 1. Quanto mais préximo ele
estiver de 1, significa que o item estd mais distante dos seus vizinhos de grupo. O
valor 0 indica que a instancia estd proxima da fronteira de decisdo entre dois grupos.
Enquanto que valores negativos sdo indicativos de que o item foi alocado no grupo
errado. (Pedregosa et al. (2011)) A Figura 5.10 mostra os coeficientes de silhueta
gerados para seis execu¢des do K-means com o k variando de 2 a 6.
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Figura 5.10: Resultado da aplicagdo da anélise de silhueta.

A reta vermelha tracejada representa o coeficiente de silhueta médio entre todas
as instancias. Segundo de Souza (2007), o melhor nimero de clusters é dado pelo
conjunto que possui o maior coeficiente médio. Nota-se entdo que, a partir de 5
grupos, o coeficiente fica abaixo de 0,2. As outras separagdes alcancaram um valor de
coeficiente maior. Dessa forma, optamos pela divisdo em 4 grupos, cujo coeficiente
atingiu 0,2 e conseguiu diversificar melhor os grupos, diminuindo a largura do grupo
predominante e redistribuindo-a entre os outros.

Uma vez escolhido o valor de k, temos o resultado dos grupos retornado pelo
algoritmo K-means. Um grupo é formado por varias instancias, mas pode ser descrito
por um elemento central para que tenhamos uma visdo descritiva aproximada de cada
grupo. Esses elementos sdo chamados de centroides e podem ser calculados a partir
da média ou da mediana dos atributos das instancias pertencentes a um grupo. A
Figura 5.11 mostra os centroides de cada um dos grupos criados.

Os centroides foram representados por graficos de radar, onde cada atributo do
grupo é definido como um eixo do grafico. O centroide é o ponto central do grupo
e seus valores sdo demarcados em cada eixo sendo, quanto mais préximo do centro
menor o valor para aquele atributo. Depois de demarcados todos os pontos, eles sdo
conectados de forma a construir um perfil que representa aquele grupo. Os valores
sdo normalizados para que os eixos possam ser divididos igualmente e forme um
circulo. Essa caracteristica circular que permite a visualizagdo de madltiplos eixos
radiais de uma s6 vez é o que d4 nome ao grafico.
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Figura 5.11: Forma dos centroides dos clusters encontrados.

Percebe-se, pelas suas diferentes formas, que existem perfis distintos de discipli-
nas, entdo faz sentido procurar por padrdes frequentes em cada grupo separada-
mente. Os atributos considerados na clusterizacdo, foram avaliados tanto em relagdo
as suas médias (sufixo _avg), quanto as suas variancias (sufixo _var), com excegdo
do ntimero de observagdes (n_obs). Portanto, para entender o perfil de cada cluster,
basta olhar para essas duas medidas estatisticas de cada atributo. Por exemplo, em
relagdo aos outros grupos, o cluster A é aquele que possui maior média de matricula-
dos. Além disso, a baixa variancia desse atributo indica que, na maioria das vezes, o
nimero de matriculados fica préximo da média, ou seja, é um ntimero alto sempre.

Pela Figura 5.11, é vélido tentar entender os agrupamentos gerados a partir da
andlise do formato dos centroides com o interesse de identificar quais caracteristicas
definem cada grupo de disciplinas. Pode-se notar que o agrupamento A é formado
por disciplina cursadas por um grande ntimero de cursos, em média. Entretanto, esse
numero varia de um semestre para o outro. Novamente, segundo a média, sdo muitas
pessoas matriculadas e uma boa parte delas sempre reprova, sem distin¢do por tipo
de reprovacgdo. Disciplinas com essas caracteristicas na UFV sdo as obrigatérias de
massa.

Sobre as disciplinas do cluster B, pode-se dizer que ndo sdo muitos cursos que
as possuem na grade e também ndo sdo muitos alunos que se matriculam nelas.
Porém, o ntiimero de reprovagdes normais e os abandonos sdo altos. Essas podem
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ser consideradas as disciplinas especificas optativas. No cluster C, encontram-se as
disciplinas que ainda possuem um indice alto de reprova¢do, mas ndo sofrem tanto
com o abandono e sdo poucos cursos que fazem. Esses pontos podem descrever as
disciplinas obrigatérias especificas. Por fim, no grupo D, estdo aquelas disciplinas
que ndo sdo tdo alarmantes em relacdo a reprovacao, pois possuem médias baixas em
quase todos os atributos.

Depois de clusterizada em relacdo ao perfil de disciplinas foram construidas 41.378
transacdes sobre a base original, no processo de montagem que serd descrito na Se-
¢do 6.1. Tais transacdes serviram de entrada para o algoritmo de regras de associagdo,
abordado na Secdo 3.1. Com a extragdo de padrdes frequentes executada para cada
cluster a um suporte minimo de 3%, foram encontradas, no total, 1.020 regras de as-
sociacdo, com confianca de no minimo 70%. Os valores de suporte e confianca foram
definidos empiricamente. Em alguns clusters, o nimero de regras foi muito pequeno,
enquanto em outros o namero foi bem maior, como podemos notar pela tabela da
Figura 5.12.

A 2

B 966
C 1

D 51

Figura 5.12: Ntmero de regras encontradas em cada cluster.

Ao compararmos as principais regras encontradas com uma confianga maior que
70% na base sem clusterizar (Figura 5.8) e na base clusterizada (Figura 5.13), percebe-
se que o numero de padrdes encontrados cresceu razoavelmente ao se especificar
melhor o contexto. Comecam a aparecer disciplinas relacionadas a outros centros de
ciéncias e ndo somente do CCE e surgiram muitas regras relacionadas a professores
que ministram as disciplinas. Com relacdo a essas regras relacionadas a professo-
res, cabe a PRE ou outros 6rgdos analisarem a situagdo e tomarem as providéncias
cabiveis. Também foram encontradas regras relacionadas a carga hordria e curso.

Dos 24 n6s vermelhos do grafo da Figura 5.13, ou seja, das 24 reprovagdes, 6 delas
sdo nomes de disciplinas que ocorrem no antecedente e representam conjuntos de
disciplinas arriscados para se cursar em conjunto. Esse tipo de regra, quando aparecer
nos alertas para o estudante, deve ser evitada ao maximo. Regras que aparecem nos
alertas devem ser evitadas pois representam um risco alto visto que o suporte de
corte considerado foi de 0,03, ou seja, de 41378 transa¢des montadas, elas representam
1241, aproximadamente. Trata-se de um universo pequeno e, por isso, a chance de
aparecer algum alerta é baixa. Contudo, se a regra aparece, ela realmente deve ser
analisada com cautela. E recomendado que o aluno tente evitar, ao maximo, sua
ocorréncia, como medida de precaucdo, com o propodsito de se livrar da possibilidade
de reprovagao.
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Figura 5.13: Principais regras encontradas na base clusterizada.
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Um estudo foi realizado especificando o contexto da computagdo, apenas com
transacdes montadas sobre os registros de alunos do curso de Ciéncia da Compu-
tacdo e outro sobre aqueles estudantes que cursam disciplinas no Departamento de
Informatica. Os resultados desses estudos estdo publicados em Gomes et al. (2020).
Também foi feita uma andlise especifica sobre os calouros, ou seja, estudantes que
estdo em seu primeiro ano de faculdade.

Para as transagdes de calouros foram encontradas 153 regras enquanto que no con-
junto do curso de Ciéncia da Computagdo foram encontradas 36 regras, ambas com
confianca acima de 98%, que sdo resultados consideravelmente mais fortes. A maioria
das regras do primeiro conjunto estd relacionada a reprovacdo em duas disciplinas
especificas: Fundamentos de Matemdtica Elementar (MAT105) e Fisica II (FIS202), de-
notando problemas relacionados aos temas bésicos, uma vez que regras envolvendo
outros cursos introdutérios também puderam ser encontradas.

Ja no segundo, um resultado notavel é o comportamento de Introducéo a Algebra
(MAT131). Sua porcentagem média geral de reprovacdo é de cerca de 69%. Quando
um aluno esta cursando 5 ou mais disciplinas simultanéas, as chances chegam a 89%,
e quando um determinado professor leciona a matéria, ela chega a 98% de chance
de reprovacio. E um resultado alarmante, uma vez que MAT131 é um contetido
extremamente importante para o curriculo béasico de Ciéncia da Computacdo. Esses
resultados podem ser vistos nas Figuras 5.14 e 5.15.

A0 Macs

TTSMAT 147 A

num_disc: 5

MAT‘] 6 R

13 creditos

24 cregetos 01 A

T:6a20ERREENG@20f81405d292a1798d

Figura 5.14: Principais regras encontradas para o experimento com disciplinas do
Departamento de Informatica.
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Figura 5.15: Principais regras encontradas para o experimento com alunos da Ciéncia
da Computagao.

5.3 Modelo preditivo

Da anélise exploratdria realizada, foi possivel notar que algumas varidveis estdo dire-
tamente ligadas a reprovacdo. Tais varidveis foram incorporadas ao modelo preditivo
preliminar, descrito no Capitulo 4 que visava classificar se houve reprovagdo ou néao.
A matriz de confusdo gerada a partir desse modelo é mostrada na Figura 5.16. O mo-
delo classificatério acertou 67% das instancias positivas, ou seja, para essas instancias,
ele previu que haveria reprovacdo, o que realmente aconteceu. Também previu corre-
tamente 60% das instancias negativas, isto é, onde ndo houve reprovacado. Isso é um
bom indicio de que um modelo preditivo mais elaborado pode prever com melhor
acurdcia se havera reprovacdo ou nao.
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Figura 5.16: Matriz de confusdo para o modelo preliminar usando Random Forest.

Na tentativa de construir um modelo preditivo, exploramos as correlagdes entre
os atributos da base que podem ser vistos na Figura 5.17.

As correlagdes entre features sdo representadas por um mapa de calor no qual em
cada eixo sdo dispostas a mesma lista de atributos. Quanto maior for a correlacdo
entre duas varidveis, mais claro serd o quadrado no mapa, nesse caso e quanto menor,
mais escuro. Como cada features é confrontada com todas as outras e a lista é disposta
na mesma ordem nos dois eixos, a diagonal principal representa a relagdo da variavel
com ela mesma e, portanto, a correlacdo é maxima, ou seja, ela vale 1. Os valores de
correlagdo podem variar de -1 a 1. O intuito do mapa de calor é destacar pontos de
alta ou baixa correlacdo a partir das cores extremas que saltam aos olhos.
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Figura 5.17: Mapa de calor da correlacdo entre atributos e varidvel alvo. Quanto mais

proximo for da cor preta, menor a correlagdo. O rosa indica uma correlagdo positiva
e 0 roxo uma correlagdo negativa.

Através do grafico, é possivel concluir que poucas variadveis sdo altamente correla-
cionadas, a maioria possui baixa correlacdo entre si. Porém, pode-se perceber algumas
correlagdes que se destacam no mapa tais como ntimero de reprovagdes com CRA e
com CR atual ou carga horéaria por semestre com ntimero de disciplinas por semestre,
ou ainda, nota média em disciplinas com CRM.

Nos dois primeiro a correlagdo é negativa e faz todo o sentido ja que quanto
maior o nimero de reprovagdes, mais serd impactado negativamente o coeficiente de
rendimento acumulado do estudante. E se o estudante obteve um CR alto no periodo
que acabou a chance de ele reprovar no préximo semestre é baixa.

As duas tltimas claramente sdo correlagdes positivas ja que ntimero de disciplinas
e carga hordria estdo diretamente relacionadas e a nota média alcancada nas disci-
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plinas do periodo irdo impactar diretamente o CRM. Quando um aumenta, o outro
também ird aumentar. Apesar de baixas as correla¢des, ao incluir cada uma dessas
features no modelo, elas podem, juntas, contribuir para uma boa predicao.

Foram executados 2 modelos preliminares com Floresta Aleatéria (Random Forest) e
Perceptron multicamadas (Multilayer Perceptron) com um MSE de 0,052 e 0,048, respec-
tivamente. Optamos por abandonar uma terceira abordagem com Maquinas vetor de
suporte (SVM) devido ao grande tempo gasto na execucdo do modelo. Ele demorou
cerca de 156 vezes mais que os outros dois, enquanto os dois primeiros executaram
em aproximadamente 5 minutos cada um, o SVM terminou sua execugdo depois de
13 horas rodando. Assim, partimos para uma outra alternativa: a constru¢do de uma
rede neural.

O processo para a criacdo de um modelo de rede neural foi dividido em duas
etapas: parametrizagdo e modelos combinados. Na primeira etapa, testou-se separa-
damente alguns hiperparametros para identificar seu potencial de contribui¢do para
a rede e na segunda, foram construidos modelos combinando os parametros que me-
lhor performaram.

Podemos ver nas figuras 5.18 e 5.19 o KDE dos erros de predicdo de cada fator
isoladamente e da rede inicial, usada como base de comparacdo. Percebe-se que
quanto maior a largura da curva, maiores sdo os valores que um erro de previsdo
pode assumir. O erro é definido como o valor real menos o previsto. A altura da
curva indica a quantidade de registros que obtiveram aquele valor de erro. Portanto,
nesse contexto, é melhor ter uma curva estreita e alta do que larga e baixa, o que quer
dizer que a maioria das instancias possuem erros bem pequenos, préximos de 0.

Como opgao de fungdo de ativagdo, foram testadas Sigmoid e Leaky ReLU. Compa-
rando as estimativas de densidade kernel (Kernel Density Estimation - KDE, Xie and
Yan (2008)) gerado no teste, das duas fung¢des anteriores com a rede base, é possivel
verificar que ambas comprimiram a curva (Figura 5.18), apesar da Leaky ReLU ter
sido um pouco mais significativa.
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Figura 5.18: KDEs das fun¢des de ativacdo testadas.

A compressdo da curva significa que o modelo estd errando para um ndmero
menor de instancias. Outro parametro analisado foi o método de adaptacdo da taxa
de aprendizagem. A Figura 5.18 mostra os métodos testados e as KDEs geradas, em
contraste com a rede base, que foi o ponto de partida. E notavel o comportamento
similar da atualizagdo passo a passo e linear.
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Figura 5.19: KDEs das formas testadas para atualizacdo da taxa de aprendizagem.

Também é possivel perceber que as atualiza¢des quadratica, polinomial e reducdo
de platd se comportaram de forma semelhante, porém comprimindo melhor a curva
que as duas anteriores, se comparado com a rede inicial. Portanto, foram escolhidas
as ultimas trés opg¢des para a montagem dos modelos combinados.

O modelo base foi feito, utilizando o SGD, mas também foi testado outro otimiza-
dor, o Adam. O grafico das Figuras 5.20 e 5.21 mostram um recorte dos itens preditos
(em vermelho) e reais (em azul) e é possivel perceber que o Adam possui uma co-
bertura maior que o SGD, ou seja, as previsdes feitas com Adam chegaram bem mais
proximas dos valores reais. Durante o treinamento e teste de cada modelo, foram
coletadas algumas métricas de avaliacdo.

Modelo SGD

Valor real  wmm Valor predito

Predito / Real

Figura 5.20: Gréfico de cobertura do modelo com SGD. As barras vermelhas repre-
sentam as predicOes e as azuis, os valores reais.
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Figura 5.21: Grafico de cobertura do modelo com o otimizador Adam.

Valor real mmm Valor predito

Nas Figuras 5.20 e 5.21, é possivel perceber que o Adam possui uma cobertura
maior que o SGD, ou seja, as previsdes feitas com Adam chegaram bem mais préximas
dos valores reais, as alturas das barras vermelhas quase alcancam as azuis.

Para mensurar a performance do modelo, coletamos cinco métricas, trés delas ja
existentes e propomos duas novas. O Erro quadratico médio (Mean Squared Error -
MSE, Wasserman (2004)), o Erro médio absoluto (Mean Absolute Error - MAE, Wasser-
man (2004)) e a Variancia explicada (Explained Variance Score - EVS, O’Grady (1982)).
Para os erros, a meta é alcangar os menores valores possivel, enquanto um EVS bom
é aquele que se aproxima de 100%. As outras duas foram propostas pelos autores,
sdo métricas auxiliares mais interpretdveis. A primeira é definida como Contagem de
erros baixos (Small Errors Count - SEC), mostrada na Equacdo 5.1.

1 n
SEC = - Y LV(yi—7i) <0.1 (5.1)
i=1

Ela representa a fragdo de instancias preditas com um erro menor que um limiar
de 0,1 em relacdo ao valor real. A segunda é definida como Erro médio por item
(Average Error by Item - AEI). Ela é a soma de todos os erros de previsdo dividido
pelo ntimero total de itens, como mostra a Equacéo 5.2. E uma medida que tenta
mostrar o sentido do erro, ou seja, se 0 modelo estd, em média, superestimando ou
subestimando as instancias.

125 =
AEI = = Y (vi—) (5.2)
iz

Comparando as métricas calculadas no teste, obtivemos os graficos da Figura 5.22,
no qual é possivel notar que as escolhas para atualizacdo de taxa de aprendizagem
foram bem definidas, j& que demonstraram menores MAE, MSE e AEI, além de ele-
vados SEC e EVS. A partir da nova rede base, chamada de Combinada, foram criados
dois novos modelos (1 e 2). O primeiro explorando a atualizacdo de taxa de apren-
dizagem de forma quadratica com uma camada mais extensa e o segundo com uma
camada mais extensa e redugdo de platd. Com um treinamento de apenas 20 épocas,
o modelo 1 ja se mostrou promissor.
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Figura 5.22: Desempenho das métricas calculadas por hiperparametro testado.

A Figura 5.22 mostra o resultado das métricas coletadas para cada parametro pos-
sivel de inclusao na rede. Com relagado aos erros médios, apenas a troca do otimizador,
ja reduz o MAE em 0,4, aproximadamente. Cada um dos parametros contribui iso-
ladamente para a diminui¢do dos erros. A adi¢do de mais épocas ao treino faz com
que 40% dos erros estejam dentro de um limiar de 0,1, isto é, vale investir na inclusdao
dessa caracteristica. As opgdes de atualizagdo de taxa de aprendizagem se compor-
tam de forma bem similar, garantindo um aumento de 73% na EVS da rede original,
sendo as melhores abordagens, a RP e polinomial. Nos trés gréficos da Figura 5.22,
a progressdo dos parametros aparece em uma ordem semelhante, com excegdo do
Adam que performa melhor em AEIL

A partir dai, com alguma variacdo de pardmetros, foram produzidos mais 4 mode-
los. A Figura 5.23 mostra as métricas calculadas para cada um dos modelos criados a
partir da nova rede base. Percebe-se que, com relagdo aos erros médios (MAE e MSE),
os modelos de ntiimero par foram piores que a rede base enquanto que os de niimero
impar performaram melhor, j& que obtiveram erros menores. Analisando o AEI e o
SEC, todos eles conseguiram melhorar o modelo inicial de base, pois todos obtiveram
um numero maior de SEC e menor de AEI Por fim, analisando o EVS, a Combinada
novamente separa os modelos pares dos impares, sendo eles os que performaram
melhor segundo essa métrica.
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Figura 5.23: Desempenho das métricas calculadas por modelos.

Todos os modelos obtiveram uma porcentagem de erros pequenos (SEC) maior que
a rede base e todas as médias de erro por item (AEI) foram menores (Figura 5.23),
logo, é necessario observar outras métricas, apesar de ter uma indicacdo de que os
modelos 1, 5 e 3 foram os melhores. Ao analisar o EVS, a rede base possui um valor
intermedidrio e separa dois conjuntos de modelos. Os modelos de ntimero impar
superam seu valor e os de ntimero par conseguiram explicar menos que o proprio
modelo base. Dessa forma, eles podem ser descartados. Novamente, ao inspecionar
os erros, a Combinada separa os dois conjuntos de modelos mantendo a classificagdo
j& observada anteriormente.

Outra abordagem para andlise da performance dos modelos é vista na Figura 5.24.
Ela mostra o erro das amostras em cada um dos modelos combinados. Aqueles que
possuem uma amplitude maior, ndo performaram tdo bem. Por isso, novamente
confirma-se a observagdo de que os modelos impares foram melhores que os pares, ja
que os modelos 1, 3 e 5 apresentam menor amplitude.
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Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3

Modelo 4 Modelo 5 Modelo 6
2 . . T . 2 .. . e . . . 2

Figura 5.24: Gréficos de amplitude dos erros de predigdo por modelo. Se a barra
estd no zero, o erro para aquela instancia foi nulo. Caso ele saia do eixo zero, pode
representar um erro positivo ou negativo.

Dentre eles, é valido avaliar seus respectivos comportamentos ao longo do treino e
validagdo através de um grafico de fungdo de perda ou loss. Ele revela como a fungdo
de custo estd sendo atualizada a cada passo do periodo analisado. A curva comeca
com uma alta taxa de erro e vai decaindo conforme vai aprendendo até convergir
para um valor estdvel de erro. De acordo com o grafico de loss da Figura 5.25, é
possivel observar que o MSE do modelo 5 cai muito mais rdpido que o dos outros
dois, mas logo se estabiliza com eles. Na validac¢do (imagem 5.26), a loss dos modelos
5 e 3 oscilam mais que a do 1. Entretanto, no fim, a do modelo 3 atinge um valor
ligeiramente mais baixo que a dos outros dois.
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Loss por épocas no treinamento
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Figura 5.25: Loss no treino para os modelos impares.
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Figura 5.26: Loss na validagdo para os modelos impares.

O modelo 3 foi um pouco melhor nesse quesito, mas o modelo 1 se mostrou
melhor nas outras métricas. Analisando os graficos de cobertura das Figuras 5.27,
5.28 e 5.29, percebe-se novamente um comportamento similar, sendo os modelos 1
e 5 um pouco melhores que o 3. Percebemos que a cobertura foi bem significativa,
alcancando valores bem préximos aos reais.
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Modelo 1

‘||‘ || ||‘|| Valorreal wmm Valor predito
Predito / Real

Figura 5.27: Gréfico de cobertura para o modelo 1.
Modelo 3

‘||‘ || ||‘|| Valor real wmm Valor predito |
P |

Figura 5.28: Gréfico de cobertura para o modelo 3.

Qualquer um dos trés modelos impares poderia ter sido escolhido j& que a di-
ferenca de desempenho entre eles foi minima, mas optamos pelo modelo 1 como
modelo final.

Analisando melhor apenas o modelo 1, percebe-se pela Figura 5.27, que o erro
entre o valor predito e o real é realmente irrisério. A cobertura foi bem significativa.
Além disso, em 80% dos casos, o erro foi menor que 0,1, como podemos observar pela
medida SEC.

redito / Rea

Modelo 5

‘||‘ || || “ ||||| Valorreal mmm Valor predm|
Predito / Real

Figura 5.29: Gréfico de cobertura para o modelo 5.
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Um erro de 0,1 significa dizer que para uma previsdo de reprovagdo em 2 disci-
plinas, na verdade o valor real pode estar entre 1,9 ou 2,1. Porém como a saida do
modelo é um provéavel namero de disciplinas, optou-se por mostrar apenas o nimero
inteiro correspondente, j& que ndo é possivel reprovar em uma parte da disciplina e
ser aprovado em outra. Logo, apds a predicdo, o resultado é arredondado e, nesse
sentido, um erro de 0,1 ndo compromete o resultado final, visto que o ntimero exibido
continuaria sendo 2. Visto todos os aspectos discutidos, o modelo final é, portanto,
uma combinacao de fatores que melhor contribuem para uma previsao do nimero de
disciplinas nas quais o estudante pode reprovar.

5.4 Caminho critico e heuristica gulosa

Uma vez tendo escolhido um modelo capaz de prever o niimero de reprovagdes em
um dado semestre, o préximo passo, como mostrado no Capitulo 4, foi a implementa-
¢do de um algoritmo de caminho critico que pudesse mostrar ao aluno quais discipli-
nas ele deve priorizar para ndo atrasar sua formatura. O algoritmo de caminho critico
implementado mostra, a partir de uma grade curricular, quais sdo as disciplinas que
devem ser cursadas prioritariamente em cada periodo, ou seja, com ele é possivel
identificar o nimero minimo de periodos que um aluno ainda deve ficar matriculado
na universidade para finalizar sua graduagdo. A Figura 5.30 mostra um exemplo de
caminho critico na nova grade do curso de Ciéncia da Computacao.
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Figura 5.30: Exemplo de caminho critico para o curso de Ciéncia da Computacao,
destacado em vermelho, no grafo que representa a grade do curso.

As disciplinas marcadas em vermelho sdo aquelas que devem ser cursadas prio-
ritariamente assim que satisfeitos seus pré-requisitos. Cada disciplina mostrada no
grafo aponta para outra disciplina que a possui como pré-requisito. As arestas trace-
jadas indicam relacdo de correquisito e o nimero entre parénteses, ao lado do nome
da disciplina, indica a oferta daquela disciplina, isto é, 1 representa que a disciplina é
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oferecida no primeiro semestre do ano, 2 no segundo e 0 indica que ela é ofertada nos
dois. Para o exemplo mostrado, percebe-se que o estudante precisa de, no minimo, 8
periodos para se formar. Dadas as condi¢des dessa grade, ele ndo consegue se formar
em menos que isso. Porém, se bem planejado, ele consegue ndo ultrapassar tanto esse
tempo.

A escolha por cursar uma disciplina no momento certo pode mudar o resultado
do aluno ao fim do semestre. E uma escolha dificil, mas muito importante. Na
maioria das vezes, porém é um fator comumente decidido baseado em intuigdo e
repeticdo, sem uma andlise de dados histéricos, que podem informar bastante. Muitos
alunos tentam ou sdo orientados a se manterem dentro da grade, mas nem sempre
é possivel ou o melhor para o aluno, dada sua situagdo no momento. Com isso, o
algoritmo de caminho critico identifica os gargalos para que, respeitando os pré e
correquisitos, o aluno possa adaptar a grade do curso as suas necessidades, sabendo
quais disciplinas devem ser priorizadas em cada periodo. Como o algoritmo percorre
o grafo em profundidade, buscando pelo maior caminho, respeitando as restri¢des,
garantidamente, sabemos o ntiimero minimo de periodos que o estudante ainda deve
ter vinculo com a universidade, se seguir a rigor a recomendacdo do caminho critico.
Quanto as demais disciplinas do periodo, o estudante pode diversificar ou optar por
seguir a recomendacdo feita pela heuristica.

A heuristica tem por finalidade fornecer um plano de estudos até o fim do curso
do estudante de maneira que ele forme o mais cedo possivel. Ela aloca as disciplinas
respeitando suas relagdes de pré-requisitos e oferta, priorizando aquelas disciplinas
do caminho critico e o tempo minimo que ainda resta para o estudante se graduar.
Ela é parametrizdvel pelo nimero de créditos maximo a serem cursados por periodo.

Cada resultado encontrado contribuiu para a constru¢do do protétipo que pode
ser incorporado ao sistema de gerenciamento de histéricos da UFV. Ao fazer o plano
de estudos para o proximo semestre, o aluno escolhe um conjunto de disciplinas
cujos pré-requisitos estejam cumpridos e, caso a situagdo simulada se enquadre em
algum padrao identificado pelas regras de associacdo, isso serd informado em forma
de alerta.

Com essa informagdo o estudante pode decidir se precisa realmente cursar aquele
conjunto de disciplinas naquele momento ou ndo. Se precisar de mais informacdes
para decidir, ele pode consultar o caminho critico gerado no canto superior da tela
que ird mostrar quais disciplinas devem ser cursadas prioritariamente para que o
estudante forme no menor tempo possivel. E um trade-off sobre tempo e esforgo onde
as decisdes devem ser tomadas.

Além disso, o estudante ainda pode examinar o namero provével de reprovacdes
que ird enfrentar no préximo semestre e refletir se o risco vale a pena. Com todos
esses dados, o aluno fica mais confiante em suas decisdes e inicia o proximo semestre
mais preparado, sabendo dos riscos que assumiu correr e o quanto de esforco deve
empenhar para evitar reprovagoes.

Todos os resultados aqui mostrados, compdem um protétipo que pode ser incor-
porado ao sistema de gerenciamento de notas e plano de estudos. Cada médulo serd
tratado com detalhes no Capitulo 6 e, no fim, serd mostrado como todos eles juntos
formam o protétipo funcional.
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Capitulo 6

Prova de conceito

Como mencionado no Capitulo 4, o protétipo final é constituido de moédulos que,
trabalhando juntos, fornecem uma visdo ampla das proje¢des para o préoximo periodo
académico do estudante em questdo. Esse Capitulo traz de modo mais aprofundado
a implementacdo de cada médulo incorporado no sistema.

A mineragdo de padrdes frequentes e extracdo de regras de associa¢do é abordada
na Sec¢do 6.1. Como visto, ela tem como propdsito revelar os padrdes relacionados a
reprovacdo na UFV, ou seja, o que com frequéncia ocorre na universidade que acarreta
reprovagdo ao fim do semestre.

Na Secdo 6.2, é mostrado o processo de constru¢do do modelo preditivo de rede
neural que retorna um nuimero provével de reprovagdes ao fim do semestre que esta
sendo planejado.

Por fim, a Se¢do 6.3 ird mostrar a aplicagdo do caminho critico cuja finalidade é
dizer quantos periodos, no minimo, o estudante ainda precisa estar vinculado a uni-
versidade para se formar. Além disso, também serd apresentada a heuristica gulosa
que visa preencher automaticamente o plano de estudos, agilizando assim o trabalho
do usudrio final, que deve apenas validar com olhar critico as recomendagdes.

6.1 Padroes frequentes e regras de associacao

Apo6s as analises preliminares, descritas no Capitulo 4 e o processo de agrupamento
que dividiu a base em 4 grupos de disciplinas, foi executado o método de extragao de
padrdes frequentes tratado a seguir.

A etapa de processamento de padrdes frequentes inicia-se com uma consulta ao
banco de dados, onde sdo extraidos os histéricos nos quais houve alguma reprovacao.
Esses historicos vém no formato descrito na Figura 4.1, acrescidos da carga horaria da
disciplina. Sobre cada histérico, é adicionado um atributo calculado: o periodo que o
estudante estd cursando naquele momento, dado pela Equagédo 6.1.

periodo = ((ano — ano_ingresso) * 2) + semestre (6.1)

Sendo o ano e o semestre referentes ao histérico e ano_ingresso, o ano que o
estudante entrou na universidade. Utilizando a Figura 4.1 como exemplo, suponha
que o aluno de matricula 12345 tenha ingressado em 2013. Logo, ele cursou ARQ 106
em seu 3° periodo e INF 100 no 4°, segundo os célculos 6.2 e 6.3, respectivamente.
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ARQ 106 : ((2014 — 2013) %x2) +1 =3 (6.2)

INF 100 : ((2014 —2013) %2) +2 = 4 (6.3)

Como pode-se notar pela Equagdo 6.2, que o aluno teria cursado ARQ 106 em seu
3° periodo porque a diferenca entre seu ano de ingresso 2014 e o ano em que cursou
a disciplina, 2013, retorna o valor 1. Multiplicado esse resultado por 2 e somado ao
semestre 1, referente ao primeiro semestre de 2013, obtemos o valor de 3. De forma
analoga, o estudante teria cursado INF 100 em seu 4° periodo de faculdade, como
visto no cdlculo 6.3. Esse célculo é realizado para todas as entradas da base.

Essa extracdo da base nomearemos como histéricos de reprovagdo. Outra extragdo
importante para os passos seguintes é o histérico estendido, uma visdo criada no
banco de dados contendo os seguintes atributos: matricula, c6digo da disciplina, ano,
semestre, nota, conceito, turma pratica, turma tedrica, nota no ENEM, modalidade,
coédigo do curso, ano de ingresso, forma de ingresso, UF de origem e carga horéria
da disciplina. Sobre ela também foi calculado o periodo seguindo a Equagdo 6.1. A
Figura 6.1 resume os dados que temos até aqui e serdo utilizados para a construgao
de transacoes.

Historico de reprovagao

Matricula Disciplina Ano Semestre Nota Conceito Turmas Créditos Ano deingresso Periodo

12345 ARQ106 2014 1 L TiP1 2 2013 3

12345 INF 100 2014 2 66 T1P2 O 2013 4

Histérico estendido

Matricula Disciplina Ano  Semestre Nota Conceito Turmas Créditos .Ano e Periodo potalee Modalidade Cadlsoido For el
ingresso ENEM curso ingresso

12345 ARQ 106 2014 1 L TiP1 2 2013 3 660 4 125 Y ES

12345 INF100 2014 2 66 TiP2 O 2013 4 660 4 125 Y ES

98765 ARQ 106 2013 1 87 T2P1 2 2012 1 704 4 125 L PE

Figura 6.1: Exemplo de dados das bases extraidas para montar as transagoes.

Pode-se observar que a base de histérico estendido contém os mesmos dados do
histérico de reprovagdo e ainda conta com atributos a mais, referentes ao estudante,
como nota do ENEM, modalidade, cédigo do curso, forma de ingresso e estado. Vale
lembrar que o histérico estendido contém tanto registros de reprovagdes quanto de
aprovagdes, como pode-se notar pela Figura 6.1, onde as notas foram superiores a 60.
Ja no histérico de reprovagdes, como o préprio nome diz, estdo apenas os registros os
quais houve reprovagdo no semestre.

Os recortes mostrados na Figura 6.1, sdo usados para criar o conjunto de transagdes
que serve como ponto de entrada para a deteccdo de padrdes frequentes. A partir de
cada registro do histérico estendido, conseguimos filtrar no histérico de reprovagao
se naquele mesmo periodo, um certo aluno reprovou em alguma disciplina cursada.
Se houve alguma reprovacdo no periodo, ele serd considerado na transagdo. Caso
contrario, sera desconsiderado, ou seja, os periodos onde o estudante foi aprovado
em todas as disciplinas ndo compdem uma transacao.
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O préximo passo para a criagdo das tuplas de transac¢do foi consultar no banco a
lista de professores e mapeé-los em relagédo as disciplinas que ofereceram ao longo do
tempo. Dessa forma, para cada conjunto de disciplina, ano, semestre e turma, havia
um professor responsavel.

Foram criadas fun¢des para montar transa¢des de uma forma genérica. A funcdo
precisa receber como pardmetros a base de histéricos completa, o subconjunto dos
registros em que houve reprovagdo e a lista de disciplinas que fazem parte de um
dado cluster, como especificado no algoritmo 3.

Algoritmo 3: Monta transac¢oes

Entrada: histérico_estendido, histérico_reprovagédo, cluster

Saida: conjunto de transacdes

Cria um conjunto vazio de transagdes

para cada registro de histérico_estendido faga

créditos = 0

se registro.codigo_disciplina estd presente no cluster entao

matricula = registro.matricula

ano = registro.ano

semestre = registro.semestre

periodo = Concatena ano com semestre

disciplinas_do_semestre = Filtra histérico_reprovacdo por matricula,
ano, semestre

se tamanho de disciplinas_do_semestre > 0 entao

Insere uma transagdo vazia no conjunto de transacdes

para cada disciplina em disciplinas_do_semestre faca

coédigo_disciplina = disciplina_R se houve reprovagao ou
disciplina_A, caso contrério

professor = Mapeia_professor (disciplina.cédigo, ano, semestre,
disciplina.turma)

créditos += disciplina.créditos

Adiciona na transagdo corrente o cédigo_disciplina e o professor

fim para

Adiciona na transagdo corrente os seguintes dados:
numero_de_disciplinas, créditos, nota_enem, cédigo_curso e
modalidade

fim se

fim se

fim para

As transacgOes foram criadas iterando sobre a base de histérico estendido. Para
cada iteragdo, inicia-se um contador de créditos com 0. Faz-se a verificagdo se o coédigo
da disciplina pertence ao cluster que estd sendo tratado e caso positivo, é incluido
na transacao a matricula, o ano, o semestre e o periodo no formato ano-semestre.
Em seguida, a base de histérico de reprovacio é filtrada pelos dados de matricula,
ano e semestre, ou seja, queremos saber o conjunto de disciplinas nas quais o aluno
reprovou no mesmo periodo em que cursava a disciplina da iteragdo corrente. Se esse
conjunto é vazio, ele ndo entra nas transagdes, isto é, naquele periodo, o estudante
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foi aprovado em todas as matérias. Esse tipo de situacdo ndo entrard na base de
transagdes ja que o ponto de interesse sdo as reprovagoes.

Caso haja reprovacdo, é inserido no diciondrio de transa¢des uma instancia para
aquela matricula e periodo, criando assim, uma nova transa¢do vazia. Para cada
disciplina cursada em tal periodo, adiciona-se um sufixo em seu cédigo a fim de
indicar em quais delas houve reprovacgdo (_R) e em quais o aluno fora aprovado (_A).

Também ¢é incluido na transagdo, os respectivos professores que ministraram as
disciplinas naquele periodo. A fungdo Mapeia_professor retorna o cédigo do profes-
sor que ofertou uma disciplina em um dado ano e semestre para uma certa turma.
Assim, dados o cédigo da disciplina, o ano e semestre em que foi cursada, e as ca-
racteristicas da turma a qual o aluno estava alocado, como tipo (tedrica ou préatica)
e nimero a turma, conseguimos saber quem era o professor responsavel. E acres-
cido ao c6édigo anonimizado do professor, um prefixo para indicar se a turma a qual
ministrou na época especificada era tedrica (_T) ou prética (_P).

Ap0s esse passo, a carga horéria de cada disciplina do periodo é somada a conta-
gem de créditos do periodo. Por fim, também sdo incluidos o namero de disciplinas
cursadas naquele periodo e atributos do estudante, tais como, a nota no ENEM, o
c6digo do curso e a modalidade de cota.

No fim, uma transacdo se parece com o descrito na Figura 4.3. Foram feitos varios
experimentos com diferentes conjuntos de transacdes. Para evitar a segmentagdo em
cluster, basta enviar na lista cluster todas as disciplinas.

A partir das transa¢cdes montadas, extraem-se os conjuntos de itens frequentes
abordado na Se¢do 3.1 com um suporte minimo de 0,03. Uma vez tendo o conjunto
de itens frequentes, aplica-se o algoritmo de regras de associagdo, também tratado na
Secdo 3.1. Foram selecionadas apenas aquelas regras que possuiam no minimo 70%
de confianga. Por fim, o conjunto de regras ainda foi filtrado para manter apenas
aquelas cujo consequente continha somente um item, sendo esse, uma reprovacao.
Queremos analisar quais padrdes estdo relacionados a reprovagdes, ou seja, nao es-
tamos interessados em transacdes que levam a uma aprovacdo como consequéncia.
Optamos por restringir o tamanho do consequente a 1 para isolar o efeito de um
conjunto de itens em vdrios resultados ao fim do semestre. Uma regra de associagdo
nesse contexto possui o formato descrito na Figura 6.2.

‘ =

Figura 6.2: Exemplo de regras de associagdo encontradas.

Os conjuntos representados por circulos sdo os antecedentes da regra e os con-
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juntos unitdrios representados por chaves sdo os consequentes. Sdo mostrados trés
exemplos de regras: no primeiro, um professor de turma teérica (identificado pelo
prefixo T), devidamente anonimizado, no cédigo de curso 125 em um semestre onde
estdo sendo cursadas 4 disciplinas ocorrem em conjunto com uma reprovac¢do em FIS
201. O segundo exemplo mostra que a ocorréncia de 18 créditos e uma aprovagdo em
LET 104 esta relacionada a reprovagdo em MAT 140. E o ultimo exemplo retrata que
o conjunto de antecedentes pode ser composto apenas por um item. Neste caso, mui-
tas das vezes em que houve reprovagdo em MAT 206, também ocorreu a reprovacdo
em MAT 105. Vale ressaltar que o conjunto final de regras passou por um filtro que
removeu aquelas com consequentes que possuiam mais de um item. Dessa forma, s6
serdo encontrados na base final regras cujos consequentes sdo conjuntos unitarios.

Esta Secdo abordou um ponto de vista das reprovacdes: os padrdes relacionados
a ocorréncia delas. Outro aspecto interessante a ser explorado é a possibilidade de
prever uma reprovagdo, antes mesmo que essa ocorra. Neste trabalho, fizemos isso
utilizando redes neurais, como sera mostrado na Secao 6.2.

6.2 Rede neural

Outro médulo incorporado no protétipo final foi um modelo preditivo. Como des-
crito no Capitulo 4, alguns modelos preliminares foram testados, porém, aquele com o
melhor resultado é uma rede neural artificial, que serd melhor abordada nesta Secéo.

Sobre os dados descritos no Capitulo 4, foram calculadas as features, mostradas
na Figura 4.5, a fim de construir tuplas de entrada para um modelo de preditivo.
Como mencionado, o conjunto foi normalizado segundo a Equagdo 4.1 e a matricula
do aluno foi retirada para remover o elemento de identificagdo tinica dos registros, o
que poderia enviesar o modelo. Durante as previsdes, também se removeu o niimero
de reprovagdes, a varidavel alvo. O conjunto de dados foi dividido em treino e teste
com as proporgdes 85% e 15%, respectivamente.

Para construir um modelo de RNA, primeiramente queriamos explorar parame-
tros que pudessem garantir um bom resultado. Assim, fizemos um slot de testes, com
modelos simples para analisar cada pardmetro isoladamente e ter uma ideia de como
ele poderia contribuir ou ndo para a rede. A seguir, serdo especificados os parametros
testados para compor o preditor. Implementamos nossos modelos de redes neurais
utilizando o framework Keras (Chollet et al. (2015)).

Como explicitado na Secdo 3.2, o processo de backpropagation em redes neurais
pode contar com otimizadores. Neste trabalho, foram construidos modelos com dois
tipos de otimizadores: o SGD e o Adam, também abordados na Segdo 3.2. No pri-
meiro modelo, usamos SGD numa rede com trés camadas internas de 32 neurdnios e
no segundo, substituimos o otimizador pelo Adam. O segundo experimento foi mon-
tado pensando em avaliar o scheduler da taxa de aprendizagem. Utilizamos quatro
abordagens para tal: uma atualizagdo passo a passo, linear, uma quadrética e outra
polinomial de grau 5. O Keras possui um otimizador que reduz a taxa de aprendi-
zado quando uma métrica de avaliagdo para de melhorar, chamado Reducdo de platd
(Reduce Learning Rate on Plateau, Chollet (2017)), incluido também no experimento.

Outros aspectos levantados foram a troca da camada intermedidria mais interna
por outra com mais neurdnios e a inser¢do de ruidos, tais como Dropouts (Srivastava
et al. (2014)) ou Gaussian Noise (Goodfellow et al. (2016)). A ideia de incluir uma
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camada maior no meio é permitir que uma fun¢do ndo linear mais complexa seja
descoberta e as duas tltimas ideias mencionadas sdo técnicas para evitar overfitting
do modelo.

No intuito de investigar também qual func¢do de ativagdo se adequaria melhor ao
nosso proposito, testamos modelos com Sigmoid e Leaky ReLU.

Por fim, especulamos que aumentar o ntiimero de épocas de treinamento de 20 para
100 poderia trazer resultados melhores, ja que seria feito um treino mais longo. Dessa
forma, este também foi um tema de interesse em nossos experimentos. A tabela da
Figura 6.3 mostra o parametro avaliado em cada experimento elaborado, relembrando
que eles foram executados em cima de uma rede base de trés camadas internas de 32
neurdnios cada em um treinamento de 20 épocas.

1 Otimizadores: SGD x Adam

N

Atualiza¢do de taxa de aprendizagem: passo a passo, linear, quadratica,
polinomial e reducdo de plato

Camada interna maior

Ruidos (Dropouts e Gaussian Noise)
Funcao de ativacao: Leaky ReLU x Sigmoid
Mais épocas (100)

(o) BEIN O, RIS~ OV}

Figura 6.3: Experimentos de avaliacdo de parametros para a rede.

No primeiro experimento foram avaliadas duas opg¢des de otimizadores: um mo-
delo contendo SGD e outro com Adam. A segunda bateria de testes visava avaliar
a atualizagdo da taxa de aprendizagem. Assim, no segundo experimento foram cri-
ados 5 modelos, cada um contendo uma estratégia diferente de atualizacdo, como
mostrado na tabela da Figura 6.3. Para o terceiro experimento, construiu-se um mo-
delo que contava com uma topologia diferente da rede inicial. Novos modelos foram
construidos aumentando o ntiimero de neurénios em uma de suas camadas internas.
O experimento 4 avaliava a inclusdo de ruido na rede, enquanto o 5 explorava duas
op¢des de funcdo de ativagdo: Leaky ReLU em um dos modelos e Sigmoid no outro.
Por fim, o dltimo experimento apenas alterava o nimero de épocas de treinamento
para 100, deixando assim, a rede treinar por mais tempo.

Com base nos resultados obtidos para cada parametro isolado, criamos alguns
modelos utilizando aqueles que obtiveram os melhores desempenhos. Para servir de
ponto de partida, foi criada uma rede inicial combinando os melhores parametros
encontrados, chamada de Combinada. Trata-se de uma rede de trés camadas inter-
nas de 32 neurdnios cada, com a funcdo de ativagdo Leaky ReLU a um alfa de 0,01 e
otimizador ADAM. A partir dos resultados dessa rede preliminar, foram construidos
outros 6 modelos também por combinagdo dos melhores pardmetros. Em alguns ca-
sos, foi também testado o ajuste fino de argumentos intrinsecos da funcado de ativacao,
como o alfa na Leaky ReLU. A tabela da Figura 6.4 mostra o que constitui cada modelo
criado.
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Parametros Modelol Modelo2 Modelo3  Modelo 4 Modelo 5 Modelo 6
Adam 24 (%4 4 4 % <
Camada interna maior V4 4 4 4 & * I
Leaky RelU (a=0,1) 4

Leaky ReLU (a = 0,01) V4 V4 4 4

Leaky RelU (a = 0,001) 4

100 épocas V4 4 L4 4 4 24
Reducdo de platd V4 4

Atualizacdo Quadraticade LR & V4 V4 4
Dropout 4

Figura 6.4: Combinagdo de parametros usada em cada modelo testado.
* Nos modelos de 1 a 4, a camada maior tem 64 neurdnios, enquanto nos modelos 5 e
6, elas tém 128.

Na tabela da imagem 6.4, o simbolo de verificado (v') representa a presenga do pa-
rametro no modelo. Pode-se notar que todo modelo inclui Adam como um otimiza-
dor, uma camada maior (de 64 ou 128 neurdnios), Leaky ReLU (com valores diferentes
para alfa) e 100 épocas. O restante dos parametros foi combinado de forma variada
na construcdo dos modelos. Mais uma vez, coletamos métricas tanto no treinamento
quanto nos testes. Nossos resultados mostram que o modelo 1, dentre os outros, foi
o melhor e obteve previsdes satisfatorias.

Portanto, o modelo final capaz de prever o ntmero provéavel de reprovacdes de
um estudante ao fim de um semestre é o modelo 1. Ele é composto por trés camadas
internas (com 32, 64 e 32 neurdnios respectivamente), Leaky ReLU como funcgdo de
ativacdo e um alfa de 0,01; otimizador Adam e uma atualizagdo quadratica da taxa de
aprendizagem, executando por 100 épocas no treinamento, ilustrado na Figura 6.5.



81

Funcdo de ativacao: Leaky RelLU (o = 0,01)
Otimizador: Adam

Atualizacao da taxa de aprendizagem: Quadratica
Epocas de treinamento: 100

Figura 6.5: Esquema ilustrativo do modelo preditivo selecionado.

Tendo construido um modelo capaz de estimar as reprovagdes, o usudrio consegue
antever problemas futuros e tentar evitd-los. Outra informacdo do futuro que pode
agregar é o tempo estimado para a formatura, o que é desenvolvido no tltimo médulo
incorporado ao protétipo proposto aqui, tratado na Secdo 6.3.

6.3 Caminho critico e heuristica gulosa

No contexto desse trabalho, o caminho critico é o caminho mais longo de depen-
déncias presente no grafo que representa a grade, ou seja, aquele que contém mais
nos.

Para conseguir encontrar o caminho critico sobre a grade de um dado curso, foi
necessdrio, primeiramente, obter tal dado. Dessa forma, foram escolhidos quatro cur-
sos, um de cada Centro de Ciéncias, e extraimos suas grades curriculares do Catalogo
da UFV.

O dado foi obtido manualmente e modelado inicialmente como um diciondrio
onde as chaves eram os periodos sugeridos e os valores, a lista de disciplinas reco-
mendada pela coordenagdo do curso, como mostra a Figura 6.6. O problema dessa
estrutura foi a impossibilidade de relacionar as disciplinas com seus pré-requisitos
e correquisitos. Eram necessérias estruturas de dados adicionais para cumprir essa
tinalidade.



82

- [INF 100, MAT 140, EST 105],
- [MAT 221, INF 332, INF 310],
 [INF 441, INF 340]

Figura 6.6: Primeira modelagem de grade curricular.

Assim, foi elaborado um novo modelo de representacdo de grade: um diciondrio
onde as chaves sdo disciplinas e os valores seus atributos, sendo eles, uma lista de
pré-requisitos, uma lista de correquisitos, um ntmero inteiro que representa em qual
semestre a disciplina é oferecida (1, 2 ou 0 se ela é ofertada em ambos) e um inteiro
que equivale ao periodo ideal, segundo a grade sugerida. Desse modo, os relaciona-
mentos entre disciplinas ficam na mesma estrutura, mas, ainda assim, eles continuam
separados por duas chaves distintas, ilustrado na Figura 6.7.

:{pre:[], co:[], oferta: 0, ideal: 1},
:{pre:[], co: [INF310], oferta: 2, ideal: 2 },
:{pre:[INF332], co:[], oferta: 1, ideal: 3 }

Figura 6.7: Segunda modelagem de grade curricular.

Considerando os entraves dos modelos anteriores, foi definida uma terceira abor-
dagem onde a grade é representada por um diciondrio onde as chaves sdo as disci-
plinas e o valor é uma tupla com os relacionamentos entre elas, o semestre de oferta,
o periodo ideal e a carga horéria da disciplina. Os relacionamentos sdo descritos por
um diciondrio onde as chaves sdo as disciplinas e o valor pode ser 0 para correquisito
ou 1 para pré-requisito, como na Figura 6.8.

:({}, oferta: 0, ideal: 1, créditos: 4 ),
:({INF 310: 0}, oferta: 2, ideal: 2, créditos: 4 ),
:({INF332: 1}, oferta: 1, ideal: 3, créditos: 4)

Figura 6.8: Modelagem final para grade curricular.

Como mencionado anteriormente, os dados foram coletados manualmente e para
aquelas disciplinas as quais ndo foram encontradas a carga horéria, essa foi preen-
chida com 4 créditos. Tal escolha foi baseada no niimero de créditos médio, levando
em consideragdo todas as disciplinas da UFV.
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Vale mencionar que a modelagem final ndo contempla pré-requisitos de horas
cursadas nem relacionamentos do tipo "ou". Um exemplo seria o aluno que muda
de curso ou de catdlogo e concluiu disciplinas semelhantes que podem substituir
um pré-requisito na nova grade, ou seja, uma disciplina pode ser cursada caso um
conjunto ou outro de pré-requisitos seja satisfeito. Nessas situac¢des, foi inserido na
grade apenas o primeiro conjunto.

Uma vez tendo a grade representada pelo diciondrio da Figura 6.8, foi necessario
converter essa representagdo para um grafo a fim de encontrar o caminho critico
caminhando por seus nos e arestas.

Um no é a representacdo de uma disciplina. Ele contém a lista de disciplinas (nés)
as quais se relaciona por pré ou correquisito, o nimero de caminhos possiveis de
serem seguidos a partir dele e o comprimento desses caminhos, o semestre do ano
em que € ofertada a disciplina, o periodo ideal para ser cursada, a sua carga horéaria
em créditos, o cddigo da disciplina, e o caminho mais longo a partir dele, como mostra
a Figura 6.9.

N6 (Disciplina)

Grafo (Grade)

codigo: texto

dependéncias: dicionario de relacionamentos
oferta: inteiro

ideal: inteiro

créditos: inteiro

nos: dicionario

adiciona_nés(cédigo, dependéncias, oferta, ideal,
créditos)

gera_caminhos( )
elimina_caminhos_permutados( )
mede_caminhos()

caminho_critico( ): lista

atualiza_nos()
poda_caminhos(lista_de_nds_a_remover)

caminhos: lista
comprimento_caminhos: lista

numero_hifurcagtes: inteiro
bifurcagées: lista
maior_comprimento: inteiro

Figura 6.9: Diagrama de classe da modelagem final para grade curricular.

O grafo é um conjunto de nés e possui os métodos ilustrados na Figura 6.9. Ele
é a tradugdo da modelagem 6.8. Como o préprio nome diz, o primeiro método do
diagrama 6.9 adiciona nés ao grafo. Ja o segundo, parte de cada né e caminha ao
longo de suas arestas, gerando os caminhos a partir de cada um deles. Os nés sao
ligados uns aos outros pelas dependéncias de pré ou correquisito. Assim, uma aresta
pode ter peso 1 ou 0, respectivamente.

O método que elimina caminhos permutados remove aqueles caminhos que par-
tem de um mesmo né e chegam a um mesmo lugar por trajetérias distintas. O mé-
todo seguinte, mede_caminhos( ), apenas percorre os caminhos gerados contando o
numero de nés. Ja a atualizagdo dos nés altera os valores dos atributos, uma vez
realizado todos os calculos. Por fim, o dltimo método listado poda os caminhos, ex-
cluindo deles 0s nds e subcaminhos a partir desses nés que pertencem a uma lista
previamente definida. Isso sera ttil para remover, posteriormente, as disciplinas ja
cursadas pelos estudantes.

Tendo percorrido o grafo inteiro e gerando todos os caminhos possiveis a partir de
cada no, basta contar o comprimento desses caminhos e eleger o maior deles como o
caminho critico.
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Sabendo as disciplinas que compdem o caminho critico, fica mais f4cil aloca-las no
plano para concluir o curso no menor tempo possivel. Mas ainda restam as outras
disciplinas a serem alocadas e para auxiliar nessa tarefa, pensou-se em construir uma
heuristica capaz de preencher automaticamente o plano de estudos.

Com o intuito de sugerir de forma automatica um conjunto de disciplinas a serem
cursadas a cada periodo até a formatura do estudante, criou-se um algoritmo guloso,
conforme descrito no Algoritmo 4. Outra finalidade desse algoritmo é agilizar o pro-
cesso de planejamento. Contudo, o algoritmo deveria obedecer a algumas restrigdes
tais como relacionamentos de pré-requisitos e a priorizacdo pelo caminho critico, de
modo a ndo atrasar a formatura dos alunos.

Os dados essenciais foram obtidos através de consultas no banco e a leitura do
arquivo JSON onde foi salva a grade criada em formato de diciondrio seguindo a
abordagem citada anteriormente nesta Secdo (Figura 6.8). Foram consultadas a lista
de disciplinas, seus respectivos ntimeros de créditos e o conjunto de disciplinas ja
concluidas por um estudante em sua jornada académica. A tltima consulta citada foi
parametrizada pela matricula do aluno.

A partir do diciondrio equivalente a grade, montou-se o grafo correspondente (Fi-
gura 6.9). O préximo passo foi gerar os caminhos com o método gera_caminhos( ) e
depois retirar as disciplinas ja cursadas de todos os caminhos gerados, com a fungdo
poda_caminhos( ). A seguir, descobrimos o caminho critico com o método cami-
nho_critico( ) que retornou o mais longo dentre os caminhos gerados e atualizamos
os atributos de todos os nds do grafo com a fungéo atualiza_nds( ).

Feito isso, tem-se todos os insumos primordiais para a execucdo da heuristica. A
primeira etapa consiste em alocar o caminho critico descoberto, devido a sua alta
prioridade sobre as demais disciplinas. Para isso, o algoritmo verifica se a primeira
disciplina do caminho ja pode ser alocada no préximo periodo a ser planejado. Caso
nao possa, altera-se o periodo para o seu subsequente. A seguir, a primeira disciplina
é alocada para o periodo, atualizado conforme o teste.

Para as proximas disciplinas do caminho, verifica-se a relacdo de pré-requisito: se
a altima disciplina alocada é pré-requisito da préxima, incrementa o periodo, sendo,
adiciona a disciplina no periodo atual, como é mostrado no algoritmo 4.
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Algoritmo 4: Heuristica gulosa para preenchimento do plano de estudos

Entrada: grade, matricula, ano_corrente, proximo_semestre, limite_créditos
Saida: plano de estudos sugerido
disciplinas = Consulta disciplinas
concluidas = Consulta pela matricula as disciplinas ja concluidas pelo aluno
grafo.poda_caminhos(concluidas)
grafo.gera_caminhos( )
caminho_critico = grafo.caminho_critico( )
grafo.atualiza_nos( )
proximo_periodo = préoximo_semestre
// Primeiro passo: Alocar o caminho critico
plano = Cria plano vazio
se primeira disciplina do caminho_critico ndo serd ofertada no proximo_periodo entao
‘ préoximo_periodo = préoximo_periodo + 1
fim se
Inclui a primeira disciplina do caminho critico no plano
para cada disciplina em caminho_critico depois da primeira faga
se disciplina é pré-requisito da que jd foi alocada entdo
‘ proximo_periodo = préoximo_periodo + 1
senao
| Inclui disciplina no plano
fim se
fim para cada
préximo_periodo = pr(’)ximo_semestre // Redefine para o periodo inicial

// Segundo passo: Selecionar disciplinas seguindo os critérios de desempate
disciplinas_grade = Cria estrutura vazia
para cada disciplina em grade faca
se disciplina ndo estd no caminho_critico nem em concluidas entdao
disciplinas_grade|[ disciplina.cédigo | = (maior caminho, nimero de
caminhos, periodo ideal, oferta)
fim se
fim para cada
conjunto_disciplinas, carga_hordria_total = Filtra disciplinas candidatas
/* Enquanto todas as disciplinas n#8o estiverem sido planejadas */
enquanto tamanho(plano) < tamanho(disciplinas_grade) faca
se plano.carga_hordria + carga_hordria_total <= limite_créditos entdo
| Inclui disciplinas filtradas no plano
senao
enquanto plano.carga_hordria + carga da primeira disciplina do
conjunto_disciplinas <= limite_créditos faca
Inclui disciplina no plano
Retira disciplina de conjunto_disciplinas
fim enqto
fim se
préoximo_periodo = préximo_periodo + 1
conjunto_disciplinas, carga_hordria_total = Filtra disciplinas candidatas
fim enqto
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Outro parametro da heuristica é o ntimero limite de créditos que o aluno pode cur-
sar por periodo. Esse valor serd utilizado na segunda etapa do procedimento. Etapa
essa que comeca filtrando todas as disciplinas da grade que ndo estdo no caminho
critico nem na lista de concluidas.

Cria-se uma estrutura de dados com as disciplinas filtradas e seus atributos em
colunas que serdo usados para ordenacdo. Isso é feito para priorizar alguns quesitos,
sendo eles: tamanho do caminho mais longo a partir daquele n6, nimero de caminhos
possiveis a partir do n6, carga hordria em ntiimero de créditos, periodo ideal segundo
a grade e semestre de oferta.

Uma vez ordenado, o conjunto passa por um filtro onde sdo descartadas as dis-
ciplinas ja planejadas, as que ndo possuem seus pré-requisitos cumpridos e aquelas
cujas ofertas ndo correspondem ao periodo de oferta do periodo a ser preenchido.

Enquanto houver disciplinas para alocar nos periodos, é verificado se a inclusao
dela nao ultrapassa o limite de créditos estabelecido. Quando ultrapassar, altera-se o
periodo e filtra de novo o conjunto de disciplinas. Esse procedimento é importante
porque ao se alterar o periodo, muda também a oferta a ser filtrada.

Resumidamente, a cada iteragdo filtra-se e tenta alocar as disciplinas filtradas no
periodo corrente até que o limite de créditos seja alcangado. As iteragdes acabam
quando todo o conjunto de disciplinas é alocado. Um exemplo de sua execugdo passo
a passo é ilustrado no apéndice A.

A heuristica é gulosa na medida em que procura preencher os semestres com as
disciplinas mais prioritdrias até que atinja o limite de créditos especificado. A orde-
nacdo dos dados, antes da escolha, garante essa prioridade, ja que o algoritmo ird
selecionar as n primeiras disciplinas do conjunto ordenado de acordo com os critérios
definidos nesta Segao. A preferéncia é cursar o quanto antes as disciplinas que tenham
seus pré-requisitos cumpridos, e, se der empate, o algoritmo considera as disciplinas
que bloqueiam caminhos mais longos. Se der outro empate, mais trés critérios sdo
levados em consideragdo: o nimero de disciplinas que dependem daquela, o periodo
ideal a ser cursado segundo a grade e a carga hordria, da maior para a menor. O
algoritmo garante o cumprimento dessas restri¢cdes ja que o primeiro critério de or-
denagdo é se a disciplina possui ou ndo seus pré-requisitos cumpridos. Além disso,
depois de ordenado, o conjunto de disciplinas ainda passa por um filtro que seleciona
apenas as disciplinas em que o valor do atributo seja verdadeiro, isto é, o algoritmo
nao seleciona disciplinas cujos pré-requisitos estejam pendentes.

O limite de créditos e os pré-requisitos sao fatores importantes e devem ser res-
peitados nessa escolha para que seja um planejamento factivel, possivel de ser im-
plementado e ndo ultrapasse as limitacdes do aluno. Apesar de ser o ultimo critério
de desempate, a cada iteragdo para escolha de disciplina, também é verificado se sua
carga hordria ndo ultrapassa o limite de créditos estabelecido. Se isso ocorre, a pri-
meira disciplina da fila é desconsiderada no momento e a préxima da lista é testada.

Ap6s ter conhecimento de todos 0os médulos mostrados nas Se¢des anteriores, a
Secdo 6.4 descreverd como todos eles compdem o protétipo funcional de um sistema
inteligente que auxilia a tomada de decisdes na elaboracdo de plano de estudos.
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6.4 Prototipo funcional

As técnicas desenvolvidas e descritas nas Se¢oes anteriores fornecem uma visdo pon-
tual para o estudante. Cada uma delas aborda um aspecto diferente que é levado
em conta no momento do plano de estudos. Dessa maneira, pensou-se em uni-las
como moédulos de um sistema, incorporando-as no momento do planejamento a fim
de auxilid-lo na tomada de decisdes. A ideia é que tais informag¢des aparecessem
de forma clara, ndo ambigua e com um caréter de sugestdo para o usudrio final. A
Figura 6.10 mostra a tela inicial do protétipo funcional.

Plano de Estudos

Matricula  [136555 v A aluna precisa de, no minimo, mais 4 periodos para formar. A previsdo é de que ela
forme em 6 periodos.

Enviar
Ciéncia da Computagdo
2016 - 5° periodo

5° periodo Sugestdes de disciplinas ?
INF 221 INF 331 x INF 420 INF 150 NF 221

INF 450 x INF 452 x MAT 271 ERU 324 EST 105

6° periodo
ERU 324 INF 321 x INF 340 Numero estimado de reprovagées: 1 a 2
INF 421 INF 441 x INF 451
Alertas

7° periodo

Sem alertas

© 0 ©

INF 496 INF 498 x

8° periodo
Figura 6.10: Tela inicial do protétipo

O produto do algoritmo de caminho critico e da heuristica, descritos na Secado 6.3
foi traduzido em um texto para melhor compreensdo do usudrio, localizado na parte
superior da tela, ao lado dos dados pessoais do aluno, area identificada pelo niimero
1.

O usudrio deve entrar com a matricula do estudante e o sistema ird mostrar sua
foto, curso, ano de ingresso e periodo atual para que o orientador confirme se estd
realmente realizando o plano de estudos do aluno desejado. Na &drea demarcada
com 2, aparecem os resultados do caminho critico e da heuristica em forma de texto
para ficarem mais intuitivo. O sistema mostra, quantos periodos, no minimo, o estu-
dante ainda precisa cursar, o resultado do caminho critico calculado e qual é o tempo
previsto para a formatura, considerando o atual plano e alocacdo de disciplinas, o
resultado da heuristica.

Pensando em destacar as recomendagdes feitas por eles, usou-se uma cor dife-
rente para ressaltar a quantidade de periodos que ainda restam. Por padrao, o plano
ndo viria automaticamente todo preenchido, mas recuperaria da memoria o tltimo
planejamento salvo. Caso ndo exista e o plano esteja vazio, o usudrio pode acionar a
heuristica clicando no icone da ldampada (remetendo a ter uma ideia para os préoximos
periodos).

Caso o usudrio queira, ele pode replanejar automaticamente todos os periodos
seguintes, clicando no icone da lampada, onde se abrird uma janela perguntando o
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niimero méaximo de créditos por periodo que aquele estudante pode cursar, mostrado
na Figura 6.11.

Planejar automaticamente

Escolha o nimero de créditos por periodo:

Figura 6.11: Janela para entrada do parametro da heuristica.

Na area 3, se encontra o plano em si, com todos os periodos restantes a serem
cursados e as respectivas disciplinas planejadas para cada um, até entdo. Acreditamos
que seria interessante dar um pouco mais de informagéo sobre as disciplinas que estdo
sendo escolhidas no momento do preenchimento. Assim, ao se passar o mouse sobre
uma disciplina escolhida, aparece, em um baldo informativo a probabilidade geral de
reprovacdo, ou seja, dentre todos os alunos da UFV, quantos ja reprovaram nela, em
percentual.

A probabilidade geral de reprovagdo em uma disciplina oferece para o aluno
uma contextualizacdo do ambiente, ou seja, ela informa como os estudantes estdo
se saindo, em geral, em cada disciplina cursada. O préprio estudante, muitas vezes,
tem conhecimento de suas capacidades e limita¢des. Dessa forma, consegue identifi-
car se estd na média, se é provavel que alcance resultados similares ao da maioria ou
ndo. Sendo assim, dada a possibilidade de conhecer de antemdo a média da univer-
sidade, ele consegue, comparando seu rendimento aos demais, ter uma ideia se corre
0 mesmo risco que eles.

A inclusdo de outras disciplinas no plano seria feita ao clicar no botdo com o
simbolo de adicdo (+), onde se abre uma caixa de selegdo de disciplinas, mostrada na
Figura 6.12.
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ERU 324 EST 105

INF 110 INF 112

INF 130 INF 150

INF 191 INF 213

INF 220 INF 221

INF 222 INF 230

INF 250 INF 280

INF 310 INF 321

INF 330 INF 331

INF 332 INF 340

INF 420 INF 421

INF 441 INF 450

INF 451 INF 452

INF 496 INF 498

Figura 6.12: Lista de disciplinas que podem ser incluidas no plano de estudos, com
uma barra de pesquisa para facilitar a busca.

Para remover uma disciplina de um certo periodo, basta clicar no x vermelho que
se encontra ao lado de seu nome.

Outro resultado que advém da heuristica é a caixa de Sugestdes de disciplinas,
colocada a direita da drea 3, como um acesso rdpido. As disciplinas que aparecem ali
sdo as 4 primeiras alocadas pela heuristica. A caixa de sugestdes de disciplinas é um
atalho para o usudrio que ainda ndo planejou o préoximo periodo. Nela aparecerdo as
disciplinas consideradas pela heuristica que devem ser cursadas a seguir.

Com um cardter de alerta, aparecem os dois tltimos resultados, mostrados tam-
bém a direita da drea 3, logo abaixo da caixa de sugestdes. A cada nova inclusao
de disciplinas ao periodo, uma previsdo é realizada pela rede neural descrita na Se-
¢do 6.2 que retorna a probabilidade de ocorrer reprovacdes dentre aquele conjunto de
disciplinas. Assim, a drea 4 mostra a saida do modelo preditivo de rede neural, nela
é mostrada o ntimero provavel de reprovagdes que o aluno tera no préximo periodo
caso curse aquele conjunto de disciplinas planejadas.

Também é testado se alguma combinacdo dessas disciplinas selecionadas para o
préximo periodo se enquadra nas regras de associacdo encontradas, como mostrado
na Secdo 6.1. As regras também foram transcritas de um modo mais legivel para
o usudrio final e destacadas em uma caixa de alertas para chamar a atencdo. A
caixa de alertas, ird mostrar um padrdo se esse for encontrado entre as disciplinas
planejadas pelo algoritmo de deteccdo de padrdes sobre a base da UFV. Quando isso
ocorret, aparecerd uma mensagem semelhante a mostrada na Figura 6.13, indicando
um aumento no risco geral de reprovagdo em uma determinada disciplina.
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Alertas 2
.

Com essa combinacdo de disciplinas, sua chance de
reprovacao em FIS 201 aumentou para 82%.

Figura 6.13: Um exemplo de alerta de regras de associagao

Caso o usudrio queira mais detalhes sobre o padrdo mostrado, basta clicar no
icone de ajuda, representado pelo ponto de interrogacdo, que serdo mostrados os
antecedentes e consequentes da regra.

Com o intuito de reduzir os elevados indices de reprovacdo, o protétipo desenvol-
vido atua no auxilio a tomada de decisdo de estudantes e orientadores, no momento
do plano de estudos. Ele fornece um panorama da situacdo académica do usudrio
para que este tenha mais informacdes capazes de guid-lo em suas escolhas. Sabendo
a probabilidade geral de reprovacdo em cada disciplina, quais disciplinas deve cursar
prioritariamente para se formar no menor tempo possivel e os padrdes que intensifi-
cam a chance de reprovacdo em um dado conjunto de disciplinas, o aluno consegue
ter uma visdo melhor de como serd seu semestre e se vale a pena correr os riscos ou
ndo. Ele saberd dosar, o que é melhor para ele em cada momento e tomar melhores
decisdes em sua jornada académica, visando reduzir suas chances de reprovagao.

Este Capitulo expds como cada mdédulo contribui para a construcao do protétipo
final. Este trabalho mostrou que a combinacdo de vérias técnicas de mineragdo de
dados podem fornecer uma visdo mais ampla sobre uma situa¢do. Juntas, elas mos-
tram aspectos de um cendrio que, se visto apenas por uma perspectiva, podem ser
esquecidos alguns detalhes. Para se obter um total entendimento a respeito de uma
situacdo, é necessdrio observar seus multiplos aspectos, seus varios pontos de vista e
é isso que o protétipo funcional tenta mostrar.
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Capitulo 7

Conclusao

Conhecendo os dados de histéricos armazenados de 2013 a 2017 pela Universidade
Federal de Vigosa, percebemos que algumas disciplinas, com alto indice de reprova-
¢do, possuem caracteristicas similares e talvez uma tnica proposta possa solucionar o
problema para um conjunto de disciplinas assim. Também conseguimos identificar o
perfil do estudante da UFV que vem, principalmente, da regido Sudeste e apesar de
ingressar na universidade com uma nota do ENEM entre 600 a 700, possuem grandes
dificuldades com a base matematica.

Analisado os dados da UFV, foi construido um protétipo funcional de um sis-
tema inteligente de apoio na elaboragdo de plano de estudos que promete auxiliar na
tomada de decisdo de estudantes e orientadores nas escolhas para o proximo semes-
tre académico. Isso ampara o estudante na medida em que ele é capaz de escolher
um conjunto de disciplinas nas quais tem confianca e consiga focar seus esforcos de
forma mais efetiva para que ndo se reprove. Além disso, tendo como base os dados
da prépria universidade, o sistema garante mais seguranca para o orientador ao fazer
suas recomendacgdes. O protétipo foi construido a partir da unido de varios métodos
de Ciéncia da Computacdo, cada um atuando com um fim especifico para atingir, no
final, um panorama da situagdo do estudante.

O sistema possui um modelo de redes neurais, capaz de prever o niimero provavel
de reprovagdes de um estudante em um certo semestre dado o conjunto de disciplinas
que opta por cursar. A minera¢do de padrdes frequentes foi incorporada como um
modulo de alertas, em que se um estudante se enquadra em uma situagdo frequente
de reprovagdo dentre os registros da UFV, ele é notificado para tentar evitar essa ocor-
réncia. O protétipo ainda conta com um algoritmo de caminho critico que informa
o ntimero minimo de periodos que ainda devem ser cursados e uma heurfstica para
planejamento automético de todos os semestres seguintes.

Um préximo passo para a evolugdo deste trabalho seria a experimentacdo do pro-
tétipo em uma situagdo real. Podem ser realizados testes com um grupo de alunos
usando o protétipo e outro ndo. Ou ainda, a partir dos dados observados na pratica,
podem ser feitas simula¢des dessas situagdes no protétipo e comparar a previsdo de
reprovagdes com o que realmente ocorreu.

Um projeto de ciéncia de dados é, contudo, uma investigacdo que abre caminho
para muitas outras hipéteses e estudos. Duas andlises complementares importantes
podem ser feitas, em trabalhos futuros, com os alunos ingressantes, bem como os
egressos. Para a primeira, podem ser usados os dados do ENEM para entender quais
perfis de alunos estdo conseguindo ingressar nas universidades. Na segunda, seria
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interessante investigar qual estd sendo o destino dos alunos com maiores indices
de reprovacdo, para descobrir qual o impacto do desempenho académico na vida
profissional.

Por outro lado, dados adicionais que podem melhorar o desempenho do modelo
de previsdo, se incorporados a base utilizada, sdo aqueles relacionados a prépria
rotina do aluno como a informacédo se ele utiliza da moradia da UFV ou ndo, se
ele trabalha enquanto estuda, ou até mesmo a forma com que ele interage com os
conteidos em Ambientes Virtuais de Aprendizagem. Eventualmente, outros modelos
de aprendizado de mdquina podem ser testados, inclusive.

Também podem ser incorporados no protétipo, alertas relacionados aos critérios
de desligamento da universidade com o intuito de advertir os estudantes que se
enquadram em situa¢des de risco de modo a tomarem decisdes mais apropriadas
evitando, assim, o desligamento. Na heuristica implementada, foi considerado um
nimero méaximo de créditos que o aluno consegue cursar, mas seria interessante a
possibilidade de inclusdo de atividades extracurriculares, o que pode fornecer outros
indicios e gerar outros padrdes que retratam melhor a rotina dos estudantes.

Outro ponto importante é analisar o rendimento dos estudantes que ingressaram
a partir do ENEM contra aqueles que ingressaram antes da implantacdo do Exame,
no intuito de verificar se esse é realmente um bom método de selecdo de estudantes,
melhor que o vestibular tradicional. O presente trabalho focou em estudantes de
graduacdo, mas o mesmo pode ser adaptado para estudantes da pés-graduagdo para
identificar ou monitorar os problemas relacionados a esse contexto. Alguns outros
fatores podem ser considerados na andlise, como o impacto do corte de bolsas ou da
pandemia de COVID-19 no rendimento desses alunos.

Este trabalho também pode ser expandido com um médulo de recomendagao que,
com base em trajetdrias de sucesso de estudantes similares, consiga fornecer recomen-
dagoes de planos de estudo. Além de que, para as sugestdes ja fornecidas, é possivel
incluir o usudrio no processo, que ira classifica-las e os feedbacks recolhidos podem ser
usados para adaptagdo das sugestdes.

No intuito de fornecer material também para a administracio da UFV, podem
ser construidos painéis de acompanhamento dos alunos com foco nas reprovagdes,
visualizagdo comparativa entre periodos ou ainda andlise de outliers e casos criticos
para que uma agdo possa ser tomada previamente de modo a resgatar o aluno que
estd passando por dificuldades.

O protétipo desenvolvido, se incorporado aos sistemas académicos de gerencia-
mento, pode auxiliar cada estudante individualmente e seu orientador a tomarem
melhores decisdes. O que contribui, em larga escala, para reduzir os indices de re-
provacdo nas instituicdes de ensino e a entender melhor a deficiéncia dos alunos.
Conhecer melhor os estudantes e perfis das instituicdes € um passo fundamental para
a melhoria continua do ensino e formagdo de melhores profissionais.

Este trabalho é multidisciplinar na medida em que aborda métodos de diversas
subdreas da Ciéncia da Computacdo para construir um pipeline de produto. Sua
contribui¢do é o uso da metodologia para avaliacdo de modelos que pode ser utilizada
em outros trabalhos. Além de propor métricas novas para essa avaliacdo e mostrar
a viabilidade de embarcar técnicas de diversos campos da computagdo em um tnico
produto.
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Apéndice A
Simulacao da heuristica

A sequéncia de figuras a seguir simula o funcionamento da heuristica, um algoritmo
guloso que seleciona um conjunto de disciplinas para serem cursadas a cada periodo,
descrito no Capitulo 6.

Como vimos, o algoritmo sugere as disciplinas prioritdrias para cada periodo, le-
vando em consideragdo suas dependéncias de pré-requisitos e correquisitos. Além de
dar prioridade para aquelas disciplinas que fazem parte do caminho critico, visando
antecipar a formatura do estudante. Uma disciplina s6 é sugerida em um dado pe-
riodo se seus pré-requisitos foram cumpridos nos periodos anteriores. A critério de
desempate, também sdo consideradas outras caracteristicas para a escolha de discipli-
nas como, por exemplo, a sua carga hordria.

Os nos verdes representam as disciplinas ja concluidas pelo estudante e os rosas
sdo as disciplinas sugeridas pela heuristica. As arestas continuas representam rela-
cionamentos de pré-requisitos e as linhas tracejadas, correquisitos. O nimero entre
parénteses ao lado do cédigo da disciplina, indica se a disciplina é ofertada em perio-
dos impares (1), pares (2) ou ao longo de todo o ano (0).

Suponha um estudante que acabou de cursar seu quarto periodo de faculdade. Ele
possui algumas disciplinas ja cursadas durante sua jornada académica como mostra
a figura A.1.
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Figura A.1: Situacdo do aluno ao final do o 4° periodo.

Suponha que esse estudante ndo queira cursar mais que 20 créditos, o que cor-
responde a, aproximadamente, 5 disciplinas, se for considerar que o padrdo de uma
disciplina na UFV é ter 4 créditos. A sugestdo para o proximo periodo, para esse caso,
seria aquela mostrada na figura A.2.

Figura A.2: Disciplinas escolhidas pela heuristica para o 5° periodo.

Nesse caso, a heuristica sugere, para o quinto periodo, que ele curse INF 150 e
ERU 324, que ndo possuem pré-requisitos e EST 105 e INF 331 que possuem seus pré-
requisitos ja concluidos. Vale ressaltar que essas disciplinas podem ser recomendadas
para o quinto periodo, pois sdo ofertadas em periodos impares (1) ou em qualquer
periodo (0). A figura A.3, mostra as sugestdes que a heuristica retorna para o sexto
periodo.
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Figura A.3: Disciplinas escolhidas pela heuristica para o 6° periodo.

Nesse ponto sdo sugeridas as disciplinas INF 250 e INF 310 que sdo oferecidas
em periodos pares e INF 280 que é ofertada em todos os periodos. Novamente, essas
disciplinas s6 podem ser sugeridas porque seus pré-requisitos ja foram concluidos
pelo estudante. A figura A.4 repete o processo e mostra as sugestdes para o sétimo
periodo do estudante.
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Figura A.4: Disciplinas escolhidas pela heuristica para o 7° periodo.

Para o sétimo periodo, é sugerida a MAT 241 que possui tanto um pré-requisito
cumprido quanto um correquisito também ja concluido e é ofertada ao longo de todo
o ano. Também fazem parte da sugestdo INF 230, INF 452 e INF 420, todas sem de-
pendéncias de pré-requisitos pendentes e oferecidas em periodos impares. A seguir,
para o oitavo periodo é sugerido o cendrio mostrado na figura A.5.



Figura A.5: Disciplinas escolhidas pela heuristica para o 8° periodo.

Pro oitavo periodo sdo selecionadas aquelas disciplinas ofertadas em periodos pa-
res (INF 222, INF 340, INF 441) e MAT 271, oferecida o ano todo, que ndo possuem
pendéncias. J4 o cendrio simulado para o nono periodo, é ilustrado na figura A.6.
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Figura A.6: Disciplinas escolhidas pela heuristica para o 9° periodo.

Nesse ponto apenas duas disciplinas podem ser sugeridas (INF 450 e INF 221), ja
que sdo as Unicas que sdo ofertadas em periodos impares, sem pendéncias. INF 469
é ofertada ao longo do ano todo, mas ndo pode ser selecionada ja que ela possui INF
221 como pré-requisito. A figura A.7 mostra a sugestdo para o préximo periodo.
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Figura A.7: Disciplinas escolhidas pela heuristica para o 10° periodo.

Aqui INF 496 ja pode ser sugerida, pois seu pré-requisito teria sido cumprido no
periodo anterior. INF 498 também pode ser sugerida ja que a relacdo de dependéncia
dela com INF 496 é de correquisito, assim, elas podem ser cursadas juntas. Também
sdo incluidas na sugestdo as disciplinas exclusivas de periodo par (INF 451, INF 321
e INF 421). Para o exemplo mostrado, no tltimo periodo sobraria apenas uma dis-
ciplina obrigatéria a ser cursada: INF 499. E uma oportunidade para o estudante
completar a carga com as disciplinas optativas que faltam, se necessario. Apds a exe-
cucdo do algoritmo, seria constatado que o estudante que se enquadrar na situagao
exemplificada, poderia concluir seus estudos em 7 periodos. Sabendo disso, o estu-
dante consegue se planejar melhor e focar seus esforcos para evitar reprovacdes, o
que atrasaria seu periodo de concluséo.
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