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Resumo

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

O elevado índice de reprovações é um problema recorrente enfrentado por diversas

instituições de ensino superior. Nas universidades públicas, essa questão impacta,

principalmente, em termos de logística e alocação de recursos físicos e financeiros,

visto que muitos estudantes atrasam suas colações de grau, gerando uma lotação

além da prevista de pessoas nos cursos. Conhecendo os riscos e motivações de uma

reprovação, é possível traçar um plano de ação para mitigar que tal evento ocorra.

Uma forma de avaliar isso é por meio de dados históricos escolares, os quais dão in-

dícios se o estudante terá sucesso ou não em uma disciplina ou revelam padrões que

se repetem ao longo da trajetória acadêmica do indivíduo. Neste trabalho, buscou-se

explorar dados históricos da Universidade Federal de Viçosa, utilizando mineração

de dados, para construir um sistema inteligente capaz de fornecer insumos que auxi-

lia na tomada de decisões de estudantes e professores, no momento de elaboração do

plano de estudos para um dado semestre letivo de graduação, a fim de evitar repro-

vações. Provendo informações que caracterizam os possíveis cenários 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 informações direcionadas ao perfil deste, o resultado que se es-

pera é uma queda nos índices de reprovação da universidade. Por fim, vale destacar

que a metodologia proposta aqui é um processo replicável para outras instituições de

ensino, considerando as semelhanças adotadas nos processos avaliativos do ensino

superior.

Palavras-chave: Ciência de Dados. Mineração de Dados Educacionais. Mineração de
Padrões Frequentes. Regras de Associação. Rede Neural. Caminho Crítico.



Abstract

GOMES, Daniela de Souza, M.Sc., Universidade Federal de Viçosa, 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-

çosa, 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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Capítulo 1

Introdução

O alto índice de reprovação dentre estudantes preocupa as instituições de ensino su-
perior, que têm como propósito formar profissionais e garantir a qualidade do ensino
no país. Porém, com elevadas taxas de evasão e reprovação, surgem alguns questio-
namentos acerca de sua efetividade: será que o ensino perdeu a qualidade ou são os
alunos que não estão interessados ou chegando despreparados na universidade? Ou
ainda, será que a tradicional forma de ensinar é eficaz atualmente? São muitas per-
guntas e hipóteses que podem ser levantadas sobre o tema. Uma forma de responder
essas e outras questões é através do levantamento de perfil acadêmico dos estudantes
em universidades.

Dados são gerados a todo momento pelos sistemas de gerenciamento dessas ins-
tituições, o que pode ser muito relevante para extrair informação útil no contexto
acadêmico. Dado que as instituições conhecem melhor o perfil de seus estudantes,
elas conseguem adaptar as políticas de ensino no intuito de tornar o ambiente de
aprendizagem cada vez mais agradável e efetivo, além de formar mais profissionais
capacitados para o mercado de trabalho.

O problema das reprovações não é algo novo enfrentado pelas instituições de en-
sino. Muitos estudos buscam encontrar os motivos por trás desse número elevado,
de modo a alterar essa realidade, através de mudança nas políticas das escolas ou
mesmo com mais investimento na educação. Neste trabalho, buscamos investigar
esse problema em uma universidade pública, usando aprendizado de máquina. Da-
dos advindos de históricos escolares podem dizer muito sobre o perfil dos estudantes
e da própria instituição.

De acordo com Athias (2019), o IBGE realizou uma análise da gestão de municí-
pios do Brasil avaliando sua qualidade através de um índice. O estudo evidenciou
que houve um aumento no índice de gestão municipal entre os anos de 2001 e 2014
devido a maior escolarização da população. Mostrando assim, que o investimento na
educação traz retorno em diversos âmbitos para um país.

Dois indicadores que tentam mensurar o desempenho no sistema educacional são
os índices de evasão e a reprovação nas escolas, números esses que podem estar
intrinsecamente relacionados. O Brasil ocupava a terceira posição entre os países com
maiores taxas de abandono escolar dentre os 100 com maior IDH em 2017 [Filho and
Araújo (2017)]. Os autores apontam, como um dos motivos, o número sucessivo de
reprovações, o que pode acarretar um sentimento de frustração ou incapacidade no
estudante.

O número de concluintes em universidades públicas caiu 3,1% de 2018 a 2019, se-
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gundo notas estatísticas do Censo de Educação Superior de 2019 do Instituto Nacional
de Estudos e Pesquisas Educacionais Anísio Teixeira (INEP, INEP (2019)). E, conforme
o relatório do Programa Internacional de Avaliação de Estudantes (PISA), em 2018,
1 a cada 10 alunos advindos de escolas menos favorecidas não esperam concluir o
ensino superior (OCDE (2019)).

O estudo de Souza et al. (2017) sobre evasão no ensino superior no Brasil, des-
creveu fatores que aparecem frequentemente como possíveis causas do abandono nas
Instituições de Ensino Superior (IES). Dentre eles estão dificuldades financeiras, in-
fluência familiar e, novamente, a reprovação em disciplinas. Diogo et al. (2016) aponta
como determinantes da reprovação fatores externos aos cursos. Já Fornari (2010) argu-
menta que o sistema capitalista possui grande influência, mesmo que indireta, nesse
cenário.

No presente trabalho, investigamos a situação em uma universidade brasileira, a
Universidade Federal de Viçosa (UFV), um ambiente com a possibilidade de adquirir,
facilmente, dados para análise desse problema. A metodologia proposta aqui pode
ser naturalmente replicada para outra universidade brasileira já que essas possuem
uma estrutura semelhante no que tange a divisão da grade curricular em períodos
letivos com a obrigatoriedade de cumprimento de uma certa carga horária, 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
várias escolas e o método aqui proposto é adaptável e expansível para esses cenários
também.

As áreas de ensino e pesquisa na UFV são divididas em quatro Centros de Ci-
ências: Humanas, Agrárias, Biológicas e Exatas. Cada centro é composto por um
conjunto de departamentos e esses são os responsáveis pelo fornecimento dos cursos
de graduação e programas de pós-graduação.

Geralmente, a duração de um curso de graduação é de 4 ou 5 anos, aproximada-
mente. Segundo o panorama do IBGE sobre indicadores sociais (Athias (2019)), uma
métrica que monitora a adequação da idade com o nível de ensino do estudante é
a taxa ajustada de frequência escolar líquida, o que pode dizer muito sobre o atraso
escolar. Nesse relatório 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 graduação.

A grade curricular possui uma carga horária 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 estágio. Em grande parte dos cursos, ao final,
o aluno deve elaborar uma monografia ou trabalho de conclusão de curso (TCC),
aplicando conhecimentos adquiridos ao longo de sua jornada.

O ano letivo na universidade é dividida em períodos, ou seja, os alunos têm em
média de 4 a 5 meses para cumprirem as disciplinas nas quais se matricularam. Em
todo fim de período na UFV, ocorre o chamado plano de estudos, em que o aluno,
com acompanhamento ou não de um professor, escolhe as disciplinas que deseja cur-
sar no próximo período. Para tomar essa decisão, são considerados alguns aspectos,
tais como a grade curricular sugerida pela comissão coordenadora do curso, as dis-
ciplinas obrigatórias, 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 comissão até o 3º período. Caso contrário, precisa da supervisão
do professor. Muitas vezes, mesmo o estudante que cumpriu os requisitos, sente a
necessidade da orientação do professor, mais experiente por já ter presenciado várias
situações de alunos distintas.

Uma preocupação recorrente durante o planejamento é o risco de reprovação.
Cada reprovação que o aluno obtém representa uma vaga a menos no conjunto de
disciplinas para o próximo período, o que implica, consequentemente, no atraso da
formatura. O estudante que reprova muito também se sente desmotivado e exausto
psicologicamente. Como dito, um grande número de reprovações pode ocasionar
evasões.

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

Foram fornecidos dados do sistema administrativo de históricos escolares e, por
meio de métodos de aprendizado de máquina, queremos ter clareza sobre essas ques-
tões e entender os motivos das reprovações. Estudar padrões que levam a reprovação
é importante para tentar mitigar esse problema da dúvida. Com mais informação
disponível no momento do plano, o aluno e o orientador conseguem tomar melhores
decisões, visto que possuem mais informações para discussão e reflexão.

Sendo assim, neste trabalho visamos construir um protótipo de um sistema de in-
formação, com alertas e dados relacionados à situação acadêmica do estudante ao fim
de um período. A incorporação desse protótipo no sistema administrativo, pode le-
var estudantes e orientadores, em um curto ou médio prazo, a tomarem decisões mais
cautelosas e apropriadas o que, o que a longo prazo, reduziria o índice de reprovações
na universidade.

O protótipo é formado por módulos que incorporam diversas técnicas da Ciên-
cia da Computação e o objetivo principal deste trabalho é sugerir uma metodologia
de avaliação de modelos de aprendizado de máquina. Como objetivos secundários,
visamos propor um pipeline para a construção de sistemas que englobam técnicas de
vários campos da Computação, viabilizando a inclusão de todas elas em um produto
só. Além disso, iremos propor duas novas métricas de avaliação de modelos.

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

Trabalhos Relacionados

Como explicitado no Capítulo 1, existe um grande interesse mundial na melhoria
contínua da educação. Porém, para saber como melhorar, é necessário primeiramente
investigar os problemas e o que já 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 mineração de dados (Zaki and Jr (2014)). Por ser
um tema de grande interesse global, uma subárea de pesquisa surge nessa circuns-
tância, a mineração de dados educacionais (Romero and Ventura (2007)). Estudos da
área visam principalmente analisar metodologias de ensino, taxas de aprendizagem e
desempenho escolar.

No primeiro eixo de aplicação, temos o trabalho de Zingaro and Oztok (2012) que
avalia uma metodologia bastante incorporada no ensino remoto: os fóruns de discus-
são. Os autores ressaltam que para a efetividade de um sistema de Ensino a Distância
(EAD) é crucial a interação entre professor e alunos, como também entre os próprios
estudantes. Estimular discussões entre os alunos é um interessante artifício formador
de opinião. Os autores utilizam modelos preditivos, um deles com regressão logística,
em um sistema de aprendizado online para analisar a interação de usuários através de
comentários. O objetivo é prever se os comentários são relevantes para a discussão do
tópico e se receberão respostas ou não. Entende-se que um comentário é relevante se
esse possui interações. Foram validadas algumas hipóteses intuitivas acerca do tema,
porém também foram descobertos aspectos contraditórios. Isso mostra a importância
da utilização de mineração de dados sobre um determinado assunto. Mesmo que
pareça óbvio, é válido investigar, pois, os dados podem revelar o contrário. Assim
como Zingaro and Oztok (2012), trabalharemos com modelos preditivos, mas com
foco na predição de reprovações e não na interação em sistemas de aprendizagem. O
contexto trabalhado pelos autores também é um pouco distinto do nosso, já 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 usuário em um sistema de
aprendizado gameficado. São aplicados métodos Bayesianos de modo a prover análi-
ses sobre o aprendizado do aluno à medida que ele vai utilizando o sistema. O autor
concluiu que esses métodos obtiveram acurácia relevante na identificação do conhe-
cimento adquirido. A intenção principal era identificar áreas de estudo nas quais é
necessário depositar um esforço extra, ou seja, aquelas que precisam de mais atenção
e os alunos possuem maiores dificuldades. No presente trabalho, também identifica-
mos pontos de cautela, ou seja, disciplinas críticas, aquelas que estão obtendo altos
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índices de reprovação na universidade.
Em se tratando de desempenho escolar, Baradwaj and Pal (2011) investigaram a re-

provação de estudantes através de árvores de decisão. Com seu preditor, foi possível
agrupar estudantes de acordo com seus resultados acadêmicos. De forma similar a
este trabalho, a partir de dados acadêmicos extraídos do sistema de gerenciamento da
universidade, os autores conseguiram prever o desempenho de alunos ao fim do se-
mestre. Isso auxilia na identificação antecipada de possíveis evasões ou ainda fornece
informação útil para que os professores deem atenção mais personalizada àqueles
que precisam. Aqui também queremos prever a possibilidade de reprovação para um
dado período, 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 relação à reprovação ou evasão em três níveis: baixo,
médio e alto risco. Para cumprir tal objetivo, os autores utilizaram técnicas de mine-
ração de dados, também incorporadas aqui, em etapas exploratórias. São elas: análise
de correlação, visualização de dados e métodos de agrupamento. Eles trabalharam,
porém, com três semestres de dados acadêmicos de uma disciplina de psicologia e
nosso intuito aqui é trabalhar com dados de qualquer disciplina da universidade.

Outra abordagem para tratar a reprovação foi trazida por Raji et al. (2017) que
tratou o problema de forma visual. Foi construído um sistema de visualização de
dados para análise sobre um conjunto de dados coletados por 16 anos que descre-
vem o progresso dos estudantes. O sistema permitiu questionar algumas políticas
adotadas pela escola. Informações trazidas de forma visual se tornam mais intuitiva
para os usuários finais. Dessa forma, almejamos representar visualmente a situação
acadêmica de um estudante, no intuito de facilitar a mensagem a ser transmitida. Di-
ferentemente de Raji et al. (2017) que construiu a visualização para a administração
da instituição, queremos aqui mostrar essas informações de forma clara para o aluno
e o professor no momento do plano de estudos.

Nesse sentido, Du et al. (2016) propôs um sistema de recomendação acadêmica
para estudantes e coordenadores de curso, também com um foco mais visual e in-
terativo. Aqui, não iremos trabalhar com sistema de recomendações, mas iremos
incorporar, de forma clara e visual, alertas que representam situações que o estudante
deve evitar e sugestões de disciplinas para o próximo semestre.

Os estudos citados anteriormente não se referem à literatura nacional, foram en-
contrados poucos trabalhos nesse âmbito sobre reprovação ao nível de graduação. O
trabalho de Costa et al. (2019) é um survey que mostra alguns métodos utilizados por
outros autores para prever alunos com risco de reprovação em cursos de Computa-
ção. Ele mapeia os métodos de identificação de estudantes que correm o risco de
reprovarem em algumas disciplinas ou até evadirem seus cursos de graduação. Os
autores ressaltam que durante o mapeamento, notou-se que é possível prever com
precisão o risco de reprovação. Sabendo desse risco, consegue-se evitar reprovações,
diminuindo também o risco de evasão. Neste trabalho, também queremos prever
uma possível reprovação, porém a um nível mais geral, considerando qualquer curso
de graduação oferecido pela universidade. A maioria dos estudos nacionais aborda
este outro ponto de interesse para instituições de ensino: as taxas de evasão. Tendo
essa informação, a escola pode direcionar melhor os investimentos, ou ainda, tentar
resgatar o aluno antes mesmo que ele opte pela desistência. A previsão de abandonos
foi estudada por Carvalho et al. (2019) e Saraiva et al. (2019).

Carvalho et al. (2019) visa detectar previamente a taxa de evasão em cursos pre-
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senciais de graduação em Computação com o uso de Regressão logística, Florestas
aleatórias e Máquinas de vetor de suporte (do inglês Suporte Vector Machine - SVM).
Os três classificadores obtiveram resultados semelhantes conseguindo prever melhor
a classe de formandos do que a de desistentes.

Já Saraiva et al. (2019) prevê a evasão em cursos técnicos de informática, sendo
as principais estratégias Naive Bayes, K-Nearest Neighbors (KNN), Árvore de decisão,
Florestas aleatórias, Redes neurais e SVM. Foi detectado que a evasão média por
período superou 50% e o algoritmo SVM obteve os melhores resultados com uma
taxa de acerto de 97,97%.

Avaliando os trabalhos, é possível notar a recorrência dos principais métodos pre-
ditivos. Dessa forma, estes foram caminhos explorados também no presente trabalho,
porém com a finalidade de prever a reprovação em cursos de graduação, diferen-
temente do primeiro que aborda evasão e do segundo que trabalha no contexto de
cursos técnicos. Para prover um melhor entendimento dos métodos utilizados, os
principais conceitos serão explorados no Capítulo 3.



18

Capítulo 3

Referencial Teórico

Neste Capítulo serão abordados todos os conceitos técnicos que se fazem necessário
para entender a metodologia utilizada. Na Seção 3.1, falaremos da Extração de Pa-
drões Frequentes e Regras de Associação, um método muito conhecido e utilizado
em mineração de dados para detecção de correlações entre itens que ocorrem com
frequência. O resultado desse processamento pode ser usado para recomendação de
itens ou mesmo o entendimento de padrões corriqueiros em um conjunto de dados.
Uma vez tendo conhecimento desses padrões, é possível também chamar a atenção
para aqueles que não são bons e devem ser evitados, como é o caso deste trabalho.

A Seção 3.2 traz os conceitos básicos de Redes Neurais, um modelo preditivo
muito poderoso e com diversas aplicações. Sistemas de Redes Neurais podem ser
utilizados para distinção de objetos em imagens e vídeos, como o reconhecimento
facial ou detecção de placas de veículos, por exemplo. As redes mais simples são
geralmente usadas para prever uma variável de um conjunto de dados, como é a
aplicação empregada neste trabalho.

Por fim, na Seção 3.3, será abordado o conceito de Caminho Crítico que visa a
otimização na escolha de um caminho dentre vários possíveis. Trata-se de um mé-
todo muito empregado no gerenciamento de projetos visando principalmente reduzir
o tempo de execução. No presente trabalho, utilizaremos o Caminho Crítico para
determinar o menor tempo para um aluno se graduar dentre várias possibilidades.

3.1 Padrões frequentes e regras de associação

A mineração de padrões frequentes, como o próprio nome já diz, busca encontrar
padrões que ocorrem com frequência em um conjunto de dados. Han et al. (2012)
usa a Análise da cesta de compras (em inglês, 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 tendên-
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, pão, batata, feijão e entre outros. Assim, I é um conjunto finito de itens tal
como: I = {I1, I2, ..., Im}. A partir desses itens, é possível construir subconjuntos de
tamanho k e agrupá-los no que chamamos k-itemset (Zaki and Jr (2014)), ou seja, é um
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A confiança de uma regra representa a probabilidade condicional P de uma transa-
ção conter Y dado que ela contém X (Zaki and Jr (2014)), isto é, a fração de transações
de T que contém X e também Y (Han et al. (2012)), como mostra a Equação 3.2.

con f (X =⇒ Y) =
suporte(X ∪ Y)

suporte(X)
(3.2)

Por exemplo, a con f (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 correlação. Uma regra é dita forte se
esta ultrapassa um valor de confiança mínimo estabelecido a rigor do usuário. (Zaki
and Jr (2014))

O objetivo na mineração de padrões frequentes é encontrar os conjuntos de itens
que mais aparecem, ou seja, aqueles que superam um valor mínimo de suporte de-
finido e a partir deles, encontrar regras fortes as quais superam um valor mínimo
de confiança estabelecido. O primeiro passo pode ser feito por meio da força 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 geração dos itens no espaço de busca. Suponha
um conjunto de itens X ⊆ 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 frequência.
Sendo assim, como descreve Zaki and Jr (2014), pode-se observar que:

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

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

O algoritmo monta uma árvore de combinações de itens, onde, no final de sua exe-
cução, cada nível da árvore k armazenará os k-itemsets frequentes. Seu pseudocódigo
é mostrado nos Algoritmos 1 e 2.

O primeiro passo do Apriori é gerar os conjuntos de 1 elemento só, ou seja, os
1-itemsets e contar as ocorrências de cada conjunto nas transações, isto é, calcular os
seus respectivos suportes (Agrawal and Srikant (1994)). Esses formarão o nível 1 da
árvore. Nesse ponto, os suportes que forem superiores ao mínimo estabelecido se
mantém no conjunto e os outros são podados de C1.

Em cada passo subsequente, um novo nível da árvore será preenchido. Isso ocorre
em duas etapas: a geração de candidatos e a poda. A primeira é mostrada no Al-
goritmo 2. A função recebe o conjunto de itens do nível anterior combinados para
gerar os candidatos para o próximo nível, sem duplicatas, presentes nas transações.
Um item Xab no novo nível será formado pela união de dois nós irmãos Xa e Xb do
nível anterior, com algumas ressalvas. Nesse ponto a premissa 1 é utilizada para re-
duzir a geração de nós não frequentes. Faz-se uma verificação para garantir que todos
os subconjuntos de Xab são frequentes, ou seja, estão contidos no nível anterior Ck.
Caso algum não esteja, ele não é frequente e consequentemente Xab também não por
isso, ele não é gerado. Caso a folha Xa em questão não tenha irmãos, não é possível
gerar mais combinações de filhos para Xa. Então, caso esse não possua filhos, ele é
removido do conjunto bem como seus ancestrais sem filhos. Dessa forma, é obtido o
conjunto de itens Ck+1 que preencherá o novo nível da árvore.
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Algoritmo 1: Apriori
Entrada: conjunto de transações D, suporte_minimo
Saída: conjunto itens frequentes F
C1 = Conjuntos de 1 elemento
k = 1
enquanto Ck ̸= ∅ faça

Calcula suportes de Ck

para cada folha x de Ck faça
se suporte(x) ≥ suporte_minimo então

Adiciona x ao conjunto de itens frequentes (F).
senão

Remove x de Ck

fim se
fim para cada
Ck+1 = Estende_arvore(Ck)
k = k + 1

fim enqto
Retorna F

Algoritmo 2: Estende_arvore
Entrada: Ck

Saída: Ck

para cada folha Xa de Ck faça
para cada folha Xb irmã de Xa faça

Xab = Xa ∪ Xb

se Todo subconjunto j de Xab ∈ Ck então
Adiciona Xab como filho de Xa

fim se
fim para cada
se Xa não tem filhos então

Remove Xa e seus ancestrais sem filhos de Ck

fim se
fim para cada
/* Retorna Ck modificado par preencher o próximo nível. */

Retorna Ck
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atinge o último nível, não vazio, aquele em que ainda é possível gerar combinações
frequentes. O processo termina quando não há mais candidatos formados por uma
combinação de k itens presentes nas transações.

Dada a lista de conjuntos frequentes, para gerar as regras de associação, basta
combinar os itens de cada um no formato de regra já mencionado, uma implicação do
tipo X =⇒ Y. Por fim, calculam-se as confianças de cada regra criada e seleciona-se
apenas aquelas que ultrapassarem o limite indicado de confiança de modo a selecionar
apenas as mais fortes.

As regras mais fortes são um indicativo de alta correlação e é uma forma de re-
presentar os padrões frequentes encontrados em um conjunto de dados.

Nesta Seção foram abordados os principais termos relacionados a extração de pa-
drões frequentes e regras de associação. A Seção 3.2 introduz os conceitos principais
referentes a redes neurais, outro método importante empregado neste trabalho.

3.2 Redes neurais

Redes neurais são modelos de aprendizado de máquina (do inglês Machine Learning -
ML) que evoluíram a partir dos estudos em neurociência (Russell and Norvig (2009)).
Uma Rede Neural Artificial (RNA) é um modelo preditivo composto por um con-
junto de neurônios agrupados em camadas que se conectam. Elas são amplamente
utilizadas para aproximação de uma função não 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 várias camadas de neurônios (perceptrons).
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instâncias do conjunto de treinamento por esse processo, os pesos da rede, bem como
seus termos de viés, podem ser ajustados conforme o algoritmo de retropropagação
ou back-propagation.

Depois que todo o conjunto de treinamento passa pela rede uma vez, tanto no
processo de propagação quanto de retropropagação, 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 não é o único algoritmo existente para a atualização de pesos. Outra estratégia
empregada nessa tarefa é a aprendizagem por reforço que pode ser utilizada, princi-
palmente, para treinar redes profundas. Contudo, este é um tema que está fora do
escopo deste trabalho. Aqui, utilizaremos o método de retropropagação.

O objetivo da retropropagação 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 função
qualquer, encontrando seu valor mínimo (Academy (2021)). Desse modo, queremos
atualizar os pesos e vieses de uma RNA com base nos erros de predição obtidos, de
forma a minimizá-los. Para isso, dado um vetor de predição Az e sendo Y, o vetor
de valores real, ou target, calcula-se o erro de predição, com uma função de custo, do
inglês Loss function. Um exemplo de função de custo é mostrado na Equação 3.10.

E = |Az − Y|2 (3.10)

Como já ressaltado, a finalidade aqui é minimizá-la, porque assim, estaremos di-
zendo que os erros de predição são tão baixos de modo a garantir que estamos nos
aproximando do valor real. Um modelo será considerado bom, quanto mais próximo
os valores preditos por ele, ficarem do target.

Como o resultado da função de custo da Equação 3.10 é sempre positivo e quere-
mos minimizá-la, o menor valor possível que podemos obter é zero, o que significa
que o valor predito alcançou exatamente o real (Ribeiro et al. (2020)).

Na retropropagação, o processo ocorre na ordem inversa, partindo da última ca-
mada em direção à primeira, corrigindo, a cada passo, os pesos e vieses com base no
erro calculado (Cerqueira et al. (2001)). Essa propagação usa a regra da cadeia para
ajustar os termos passados, já que, ao longo da rede, eles foram descobertos com base
na camada anterior por isso, são variáveis dependentes dela.

Sem entrar no mérito da prova matemática, como vimos, os neurônios de uma
camada Aj são calculados sobre valores de Wj−1 e bj−1 da camada anterior. E como
observado, a função de custo é calculada com base na camada de saída Az, que de-
pende de uma camada anterior Aj. Dessa forma, derivando parcialmente a função de
custo em relação aos seus coeficientes (pesos e vieses), obtêm-se os valores que serão
utilizados para a correção de coeficientes da camada anterior Aj−1. Duas ou mais
derivadas da mesma função, são expressas por um gradiente (∇). Para simplificar,
suponha que queremos descobrir uma reta que se ajusta aos três pontos da Figura 3.9.
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A atualização de pesos e vieses pode ser custosa, se feita ao final de cada época,
uma vez que terá de processar todas as instâncias, expandindo o cálculo do gradiente.
Portanto, vários otimizadores já foram propostos, nesse sentido, a fim de garantir uma
convergência mais rápida para o mínimo local, na otimização da função de custo e
reduzindo o número de cálculos.

O gradiente descendente estocástico (do inglês Stochastic Gradient Descent - SGD)
propõe que se atualize os coeficientes para cada instância de treinamento, ao invés
de esperar para atualizar somente depois que todo o lote de instâncias passou pela
rede (Academy (2021)). Isso reduz a computação já que é mais barato recalcular os
coeficientes para o gradiente de apenas uma instância ((W + b)× 1× num_epocas) do
que para todo o conjunto de treinamento ((W + b)× num_instancias × num_epocas).
Utilizando essa abordagem, a cada nova instância a entrar na rede, os cálculos serão
realizados já com os pesos e vieses ajustados.

A taxa de aprendizagem α pode ser definida com um valor fixo, como ocorre no
SGD, o que pode, em alguns casos, ser um problema, já que é uma das determinantes
do tamanho do passo. Se o passo for muito grande quando se está próximo do
objetivo, o algoritmo pode demorar a convergir. O ideal seria que o passo fosse
grande quando se está distante de 0 e curto quando se está próximo, o que indica que
o mínimo da função está sendo alcançado.

Assim, para que o tamanho do passo não seja sempre constante, α pode ser defi-
nida dinamicamente por um scheduler, isto é, o valor dela é dado por alguma função
de atualização que ajusta a taxa a cada época do treinamento.

Outra forma de atualizá-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-
ção do caminho para o qual o gradiente está seguindo a cada iteração. Se na iteração
corrente o gradiente estiver caminhando na mesma direção do passo anterior, o mo-
mento garante que ele se mova ainda mais rápido, acelerando-o. Caso esteja indo
na direção contrária, ele freia o movimento. O momento é utilizado para se escolher
o melhor valor de α em cada iteração para garantir que o algoritmo convirja mais
rápido (Sa (2021)).

Um otimizador que se baseia nesse conceito é o Adam. Segundo Kingma and Ba
(2014), o nome Adam vem de estimativa adaptativa de momento, do inglês 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 móvel exponencial do gradiente e do gradiente ao quadrado.
Segundo Brownlee (2017), "os parâmetros β1 e β2 controlam as taxas de decaimento
dessas médias móveis".

Segundo Ribeiro et al. (2020), a tarefa mais difícil na construção de uma rede
neural é escolher corretamente os parâmetros que melhor a adéqua ao problema e
aos dados. Sendo necessário assim, testar vários modelos, com parâmetros distintos.
Nesse trabalho realizamos este exercício, alterando a topologia da rede e variando hi-
perparâmetros como otimizadores, funções de ativação e scheduler, também chamados
de funções de atualização da taxa de aprendizagem, como será mostrado na Seção 6.2.

A rede neural é um tema muito explorado na área de inteligência artificial, com
diversas possibilidades de aplicação. Outro método já bastante conhecido e estudado,
porém, na área de pesquisa operacional é o algoritmo do caminho crítico que será
abordado na Seção 3.3.
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é uma chave composta. Os registros possuem notas ou conceitos, dependendo da
característica 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 reprovação por frequência
e a nota é desconsiderada. Se a disciplina for apenas de caráter prático, a coluna de
turma teórica aparecerá zerada e se for apenas de caráter teórico, o mesmo acontece
na coluna de turma prática. Para disciplinas teóricas que possuem parte prática, as
duas colunas vêm preenchidas. Os dados referentes a identificação de estudantes e
professores, como matrícula e código, respectivamente, foram devidamente anonimi-
zados para impedir o reconhecimento. Com os dados fornecidos em vários arquivos
de formato CSV, foi construído um banco de dados, com SQLite, para facilitar as
consultas e extração. O diagrama do banco, com suas tabelas, atributos e relações é
mostrado na Figura 4.2.

Figura 4.2: Diagrama entidade-relacionamento do banco de dados criado a partir das
planilhas eletrônicas 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 código dife-
rente, ou seja, se trocou de curso de uma vez, haverá duas instâncias no banco para o
mesmo estudante, uma para cada curso, com código de identificação distintos. Cada
estudante possui uma forma de ingresso na universidade, se foi pelo Exame Nacional
do Ensino Médio (ENEM), será atrelado à tabela ENEM que contém a nota alcançada
no exame e a modalidade de cota escolhida no SISU. A tabela Curso abrange todos
os cursos ministrados na UFV, Campus Viçosa, com seus códigos, nomes e siglas.
Como um curso possui vários estudantes, essas duas tabelas possuem uma relação de
1 para N. Disciplina é a tabela que traz todos os códigos de disciplinas já ofertadas
na UFV, Campus Viçosa, desde 2003. Os outros dois atributos dessa tabela, foram
incluídos posteriormente, com um procedimento de Web-scrapping que será melhor
descrito adiante, neste mesmo Capítulo. A tabela Professor contém os registros de
qual professor ministrou cada disciplina em um dado ano e semestre e por quais
turmas foi responsável. Dessa forma, um mesmo professor pode estar associado a
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vários registros dessa tabela. E como um professor pode oferecer várias disciplinas,
da mesma maneira que uma disciplina pode ser ministrada por mais de um professor,
a relação entre essas tabelas é da forma N para N. Por fim, como definido anterior-
mente, a tabela Histórico é constituída de registros de chave composta, ou seja, um
estudante pode ter vários registros nessa tabela, que compõem seu histórico acadê-
mico. Do mesmo modo, uma disciplina aparecerá em vários registros de histórico,
mantendo uma relação de 1 para N. Os quatro primeiros atributos (matrícula, código
da disciplina, ano e semestre) integram a chave primária de um registro de histórico.

Como a intenção principal é trabalhar com reprovações, existem algumas disci-
plinas que são mais preocupantes que outras, pois possuem números 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 períodos
em que foram oferecidas e um percentual de reprovação superior 40% em, pelo me-
nos, uma oferta. Para os dois casos, foram desconsiderados os outliers, aqueles cuja
média extrapolaram 2 desvios padrão. As disciplinas cuja média geral dos percen-
tuais de reprovação em cada oferta ultrapassou novamente 40%, foram consideradas
disciplinas críticas, já que, frequentemente, elas possuem um número elevado de re-
provações. Também foram removidas disciplinas que possuíam menos de 5 ofertas,
ou seja, não possuíam dados suficientes para a análise. Dentre elas, podem estar
disciplinas antigas que não existem mais ou disciplinas recém-criadas que ainda não
foram ofertadas pelo menos 5 vezes.

Além disso, estávamos interessados na carga horária de cada disciplina e em seus
nomes, não apenas nos códigos, dados estes que não estavam presentes na base for-
necida inicialmente. Porém, por ser um dado público, o extraímos com Web-scrapping
do site institucional Catálogo UFV 1. O catálogo possui dados desde 2006, portanto,
há disciplinas para as quais não foram encontradas informações. Ficaram faltando
dados de carga horária e nome para 12 disciplinas, o que não 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, o ano em que a UFV começou a adotar o ENEM como forma
de ingresso.

4.2 Análise exploratória

Uma vez tendo a base já pré-processada, iniciou-se uma etapa de análise exploratória.
No intuito de investigar se a reprovação era afetada por características do estudante,
foram elaboradas algumas visualizações de dados confrontando atributos do estu-
dante com a reprovação. Além disso, foi produzido um modelo preditivo preliminar
de árvores aleatórias, com 1.000 estimadores, de modo a identificar se seria possível
construir, posteriormente, um modelo robusto de predição em torno de uma variável
que explicasse a reprovação.

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 histórico do estudante, indicando se houve ou

1http://www.catalogo.ufv.br/
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indicam aprovação e reprovação, respectivamente. Na segunda linha são mostrados
os códigos anonimizados dos professores que ministraram as disciplinas com os pre-
fixos T e P que indicam turma teórica e prática, respectivamente. A sequência longa
de caracteres se refere a anonimização do nome do professor. O código do curso do
estudante, mostrado na terceira linha, também compõe a transação. Por fim, na úl-
tima linha, estão os dados relativos ao ENEM daquele estudante: a nota obtida e a
modalidade de cota escolhida.

Devido ao grande número de disciplinas e a variedade entre os centros de ensino
da UFV, não foram encontradas tantas regras relevantes. Dessa forma, acreditamos
que poderíamos encontrar regras mais fortes em grupos de disciplinas semelhantes
que descrevem cenários mais específicos e similares. Isso provavelmente reforçaria as
regras gerais encontradas na base toda.

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

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

Uma vez identificados os padrões que ocorrem com mais frequência, a próxima
etapa explorada foi a construção de um modelo preditivo mais robusto que o modelo
preliminar com árvores aleatórias.

4.4 Modelo preditivo

A primeira alteração proposta para o novo modelo foi a mudança da variável alvo
na construção das novas tuplas. Entendemos que representar uma ocorrência de um
semestre para cada aluno seria uma melhor abordagem que considerar apenas carac-
terísticas 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 próximo semestre. Assim, uma instância para o
novo modelo preditivo deve refletir uma ocorrência no tempo. Para isso, as tuplas de
entrada foram criadas com o processo de Feature Engineering.

Considerando esse aspecto temporal, uma instância é composta por três tipos dife-
rentes de atributo construídos: independente de histórico, referente à transição entre
o período atual e o próximo e referente ao histórico a partir do período atual. Cada
registro na base de dados inicial é marcado por um ano e um semestre. Logo, cada
registro na nova base, simula uma situação que ocorreu naquele espaço de tempo,
marcado por tal ano e período. Todos os registros para um mesmo estudante que
possuem o ano menor que o simulado como atual, a cada iteração, é considerado
como histórico daquele aluno até então. Um exemplo é mostrado no esquema 4.4.
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passam por esse cálculo e o conjunto de valores normalizado fica entre 0 e 1. No fim,
a média vai para 0 e o desvio padrão para 1. Com o conjunto de dados tratados, a
matriz de correlação entre os 19 atributos numéricos (com exceção do curso) e o target
foi obtida com o propósito de investigar aqueles que estão 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
construção de um modelo de rede neural.

Para alcançar um bom modelo final, que fosse capaz de prever, com confiança, o
número de reprovações, foram feitos vários experimentos. A primeira etapa testou
isoladamente a performance do modelo para cada parâmetro possível de ser incluído
na rede. A partir dos resultados dos testes, a segunda etapa foi feita com modelos de
redes neurais, combinando de diferentes formas os parâmetros que demostraram me-
lhor desempenho. Algumas métricas foram estabelecidas no início dos experimentos
e confrontadas, logo após os testes, a fim de escolher um modelo final de rede neural
artificial. Esse processo será visto com detalhes na Seção 6.2.

4.5 Caminho crítico e heurística

Do ponto de vista do estudante, ter conhecimento dos padrões que ele deve evitar re-
petir e o número provável de reprovações que ele terá em um dado semestre, o deixa
cada vez mais próximo de sua graduação. Porém, outro ponto interessante a ser con-
siderado durante o plano de estudos é o tempo mínimo necessário que esse aluno
precisa para se formar. Diante disso, foi implementado um algoritmo de caminho
crítico para determinar o número mínimo de períodos que o estudante, obrigatoria-
mente, ainda precisa cursar, ou seja, dado sua situação acadêmica, ele não consegue
formar em menos tempo do que o identificado pelo caminho crítico. O funcionamento
do algoritmo aplicado a esse contexto será melhor descrito na Seção 6.3.

Sabendo o número mínimo de períodos que um estudante deve ficar na universi-
dade e tendo em vista que o desejo é formar o quanto antes, é possível automatizar o
planejamento de escolhas de disciplinas até o final de seu curso. De modo a fornecer
uma solução que possa ser empregada no sistema acadêmico de planos de estudos
da universidade, facilitando o trabalho de orientadores e otimizando suas reuniões
com estudantes em fins de período, foi criada uma heurística para preencher auto-
maticamente todos os períodos restantes de um estudante na universidade. Isso não
exclui o papel do orientador, pois ele conseguirá validar ou não, com olhar crítico, o
resultado fornecido pelo algoritmo e fazer ajustes, se necessário. O funcionamento da
heurística será melhor abordado na Seção 6.4.

Neste Capítulo foi mostrado cada passo da metodologia empregada. O Capítulo 5
abordará os resultados alcançados através dessa metodologia.
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Capítulo 5

Resultados e discussão

As ferramentas e análises descritas no Capítulo anterior nos permitiram alcançar re-
sultados interessantes, que serão melhor detalhados neste Capítulo. A Seção 5.1 des-
creve os resultados encontrados a partir da exploração dos dados. Já na Seção 5.2
serão mostrados os padrões identificados na base da UFV, após algumas maneiras de
extração. Na Seção 5.3 serão discutidas cada etapa de avaliação do modelo e mostra-
remos como escolhemos um preditor final. Por fim, a Seção 5.4 conclui o Capítulo
fazendo algumas considerações acerca do algoritmo de caminho crítico e da heurística
gulosa implementadas.

5.1 Análise exploratória

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

Os resultados da análise exploratória sobre os dados pré-processados, confron-
tando atributos dos estudantes com a porcentagem de reprovados, podem ser vistos
nos próximos gráficos. A Figura 5.1 mostra o percentual de reprovação dentre os
cursos da UFV.
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observar suas taxas de reprovação ao longo do tempo. Utilizamos como exemplo,
a disciplina de Introdução à Programação, INF 100. Os gráficos são mostrados na
Figura 5.7.

Pode-se notar que o número de matriculados nessa disciplina segue um padrão
de variação, o que pode ser explicado pelo número de vagas ofertadas por semestre
do ano. Trata-se de uma disciplina muito demandada e que, na maioria das vezes,
tem seu número total de vagas preenchidos. Em semestres ímpares são ofertadas
mais vagas já que é o período no qual a UFV faz seu processo de admissão de novos
estudantes e essa disciplina é ofertada, principalmente para calouros. O número de
reprovações, porém, não oscila como o de matriculados, ele segue uma tendência mais
constante. O que é preocupante, principalmente naqueles períodos em que a oferta é
menor.

Ao segmentar por tipo de reprovação, nota-se que a taxa de abandono nessa disci-
plina é altíssima, superando a própria reprovação em alguns períodos, ou seja, muitos
alunos desistem de cursar INF100, outro dado preocupante. Porém, outro ponto per-
ceptível pelos gráficos é que aqueles que não desistem, ou estão entre os aprovados
ou reprovaram com uma nota mais alta. O índice de reprovações com notas baixas
é muito pequeno. Esse mesmo tipo de análise pode ser feito para qualquer disci-
plina da base filtrada, segundo os critérios da PRE, para se ter uma melhor visão do
comportamento da reprovação em uma disciplina específica.

Figura 5.7: Análise detalhada da disciplina INF100. Os gráficos mostram a reprovação
por vários aspectos diferentes de modo a garantir um entendimento melhor sobre os
índices na disciplina.

No primeiro gráfico comparativo, é possível notar a sazonalidade do número de
matriculados: é um número que varia de acordo com o semestre do ano, visto que no
primeiro semestre entram mais calouros e a oferta precisa ser maior já que eles são o
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público predominante da disciplina. Em períodos anteriores a 2016, porém, percebe-
se uma tendência de estabilidade no número de reprovações e não uma tendência
que acompanha o número de matriculados, o que se vê apenas nos períodos mais
recentes.

Ao segmentar os tipos de reprovação, é notável que a maioria dos reprovados se
enquadra no perfil de abandono de disciplina, pois a curva acompanha, quase em
todo o tempo, as reprovações totais. Poucos alunos que não desistem ficam com
notas muito baixas. Esse é um resultado importante que pode ser mostrado para os
alunos matriculados no começo do período de forma a incentivá-los a não desistir
da matéria. Por ser um conteúdo totalmente novo, que muitos não tiveram contato
no ensino médio, já que no Brasil, programação não é ensinada na educação básica,
como currículo obrigatório, há naturalmente uma adversidade ao novo.

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

Essa Seção mostrou os principais resultados obtidos com uma análise exploratória
dos dados. A Seção seguinte irá descrever os resultados alcançados com a mineração
de padrões frequentes.

5.2 Padrões frequentes e regras de associação

Na tentativa de identificar o que acontece em conjunto com as reprovações, usamos
o algoritmo de extração de padrões frequentes e encontramos 47 regras associadas
às reprovações. As principais regras são mostradas na Figura 5.8. Consideramos
conveniente mostrar as regras no formato de grafo, onde cada nó representa um
elemento da transação, descrita na Figura 4.3. Esse elemento pode ser uma disciplina
cursada quando houve reprovação ou aprovação, o professor que ministrou a turma
prática ou teórica de uma disciplina, o número de créditos cursados no período, entre
outros.

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

Além disso, um certo nó pode receber várias arestas, o que significa que várias
regras levam àquele consequente, como acontece com a reprovação em MAT-146 na
Figura 5.8. Percebe-se que quatro regras resultam na reprovação em MAT-146, já que
as arestas que chegam a esse nó possuem quatro cores distintas. Duas dessas regras
são compostas por dois antecedentes, como é o caso da regra representada pela cor
rosa: BIO 131 em conjunto com uma reprovação em QUI 100, geralmente levam à
uma reprovação em MAT 146.























64

plinas do período irão impactar diretamente o CRM. Quando um aumenta, o outro
também irá aumentar. Apesar de baixas as correlações, ao incluir cada uma dessas
features no modelo, elas podem, juntas, contribuir para uma boa predição.

Foram executados 2 modelos preliminares com Floresta Aleatória (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 Máquinas vetor de
suporte (SVM) devido ao grande tempo gasto na execução 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 execução depois de
13 horas rodando. Assim, partimos para uma outra alternativa: a construção de uma
rede neural.

O processo para a criação de um modelo de rede neural foi dividido em duas
etapas: parametrização e modelos combinados. Na primeira etapa, testou-se separa-
damente alguns hiperparâmetros para identificar seu potencial de contribuição para
a rede e na segunda, foram construídos modelos combinando os parâmetros que me-
lhor performaram.

Podemos ver nas figuras 5.18 e 5.19 o KDE dos erros de predição de cada fator
isoladamente e da rede inicial, usada como base de comparação. Percebe-se que
quanto maior a largura da curva, maiores são os valores que um erro de previsão
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 instâncias possuem erros bem pequenos, próximos de 0.

Como opção de função de ativação, 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 funções anteriores com a rede base, é possível
verificar que ambas comprimiram a curva (Figura 5.18), apesar da Leaky ReLU ter
sido um pouco mais significativa.

Figura 5.18: KDEs das funções de ativação testadas.

A compressão da curva significa que o modelo está errando para um número
menor de instâncias. Outro parâmetro analisado foi o método de adaptação 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. É notável o comportamento
similar da atualização passo a passo e linear.
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Figura 5.22: Desempenho das métricas calculadas por hiperparâmetro testado.

A Figura 5.22 mostra o resultado das métricas coletadas para cada parâmetro pos-
sível de inclusão na rede. Com relação aos erros médios, apenas a troca do otimizador,
já reduz o MAE em 0,4, aproximadamente. Cada um dos parâmetros contribui iso-
ladamente para a diminuição dos erros. A adição de mais épocas ao treino faz com
que 40% dos erros estejam dentro de um limiar de 0,1, isto é, vale investir na inclusão
dessa característica. As opções de atualização 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 três gráficos da Figura 5.22,
a progressão dos parâmetros aparece em uma ordem semelhante, com exceção do
Adam que performa melhor em AEI.

A partir daí, com alguma variação de parâmetros, 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 relação aos erros médios (MAE e MSE),
os modelos de número par foram piores que a rede base enquanto que os de número
ímpar performaram melhor, já que obtiveram erros menores. Analisando o AEI e o
SEC, todos eles conseguiram melhorar o modelo inicial de base, pois todos obtiveram
um número maior de SEC e menor de AEI. Por fim, analisando o EVS, a Combinada
novamente separa os modelos pares dos ímpares, 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 necessário observar outras métricas, apesar de ter uma indicação de que os
modelos 1, 5 e 3 foram os melhores. Ao analisar o EVS, a rede base possui um valor
intermediário e separa dois conjuntos de modelos. Os modelos de número ímpar
superam seu valor e os de número par conseguiram explicar menos que o próprio
modelo base. Dessa forma, eles podem ser descartados. Novamente, ao inspecionar
os erros, a Combinada separa os dois conjuntos de modelos mantendo a classificação
já observada anteriormente.

Outra abordagem para análise 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, não performaram tão bem. Por isso, novamente
confirma-se a observação de que os modelos ímpares foram melhores que os pares, já
que os modelos 1, 3 e 5 apresentam menor amplitude.
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Figura 5.24: Gráficos de amplitude dos erros de predição por modelo. Se a barra
está no zero, o erro para aquela instância foi nulo. Caso ele saia do eixo zero, pode
representar um erro positivo ou negativo.

Dentre eles, é válido avaliar seus respectivos comportamentos ao longo do treino e
validação através de um gráfico de função de perda ou loss. Ele revela como a função
de custo está sendo atualizada a cada passo do período analisado. A curva começa
com uma alta taxa de erro e vai decaindo conforme vai aprendendo até convergir
para um valor estável de erro. De acordo com o gráfico de loss da Figura 5.25, é
possível observar que o MSE do modelo 5 cai muito mais rápido que o dos outros
dois, mas logo se estabiliza com eles. Na validação (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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Figura 5.25: Loss no treino para os modelos ímpares.

Figura 5.26: Loss na validação para os modelos ímpares.

O modelo 3 foi um pouco melhor nesse quesito, mas o modelo 1 se mostrou
melhor nas outras métricas. Analisando os gráficos 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,
alcançando valores bem próximos aos reais.
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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 mínimo, 8
períodos para se formar. Dadas as condições dessa grade, ele não consegue se formar
em menos que isso. Porém, se bem planejado, ele consegue não ultrapassar tanto esse
tempo.

A escolha por cursar uma disciplina no momento certo pode mudar o resultado
do aluno ao fim do semestre. É uma escolha difícil, mas muito importante. Na
maioria das vezes, porém é um fator comumente decidido baseado em intuição e
repetição, sem uma análise de dados históricos, que podem informar bastante. Muitos
alunos tentam ou são orientados a se manterem dentro da grade, mas nem sempre
é possível ou o melhor para o aluno, dada sua situação no momento. Com isso, o
algoritmo de caminho crítico identifica os gargalos para que, respeitando os pré e
correquisitos, o aluno possa adaptar a grade do curso às suas necessidades, sabendo
quais disciplinas devem ser priorizadas em cada período. Como o algoritmo percorre
o grafo em profundidade, buscando pelo maior caminho, respeitando as restrições,
garantidamente, sabemos o número mínimo de períodos que o estudante ainda deve
ter vínculo com a universidade, se seguir a rigor a recomendação do caminho crítico.
Quanto às demais disciplinas do período, o estudante pode diversificar ou optar por
seguir a recomendação feita pela heurística.

A heurística tem por finalidade fornecer um plano de estudos até o fim do curso
do estudante de maneira que ele forme o mais cedo possível. Ela aloca as disciplinas
respeitando suas relações de pré-requisitos e oferta, priorizando aquelas disciplinas
do caminho crítico e o tempo mínimo que ainda resta para o estudante se graduar.
Ela é parametrizável pelo número de créditos máximo a serem cursados por período.

Cada resultado encontrado contribuiu para a construção do protótipo que pode
ser incorporado ao sistema de gerenciamento de históricos da UFV. Ao fazer o plano
de estudos para o próximo semestre, o aluno escolhe um conjunto de disciplinas
cujos pré-requisitos estejam cumpridos e, caso a situação simulada se enquadre em
algum padrão identificado pelas regras de associação, isso será informado em forma
de alerta.

Com essa informação o estudante pode decidir se precisa realmente cursar aquele
conjunto de disciplinas naquele momento ou não. Se precisar de mais informações
para decidir, ele pode consultar o caminho crítico gerado no canto superior da tela
que irá mostrar quais disciplinas devem ser cursadas prioritariamente para que o
estudante forme no menor tempo possível. É um trade-off sobre tempo e esforço onde
as decisões devem ser tomadas.

Além disso, o estudante ainda pode examinar o número provável de reprovações
que irá enfrentar no próximo semestre e refletir se o risco vale a pena. Com todos
esses dados, o aluno fica mais confiante em suas decisões e inicia o próximo semestre
mais preparado, sabendo dos riscos que assumiu correr e o quanto de esforço deve
empenhar para evitar reprovações.

Todos os resultados aqui mostrados, compõem um protótipo que pode ser incor-
porado ao sistema de gerenciamento de notas e plano de estudos. Cada módulo será
tratado com detalhes no Capítulo 6 e, no fim, será mostrado como todos eles juntos
formam o protótipo funcional.
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Capítulo 6

Prova de conceito

Como mencionado no Capítulo 4, o protótipo final é constituído de módulos que,
trabalhando juntos, fornecem uma visão ampla das projeções para o próximo período
acadêmico do estudante em questão. Esse Capítulo traz de modo mais aprofundado
a implementação de cada módulo incorporado no sistema.

A mineração de padrões frequentes e extração de regras de associação é abordada
na Seção 6.1. Como visto, ela tem como propósito revelar os padrões relacionados à
reprovação na UFV, ou seja, o que com frequência ocorre na universidade que acarreta
reprovação ao fim do semestre.

Na Seção 6.2, é mostrado o processo de construção do modelo preditivo de rede
neural que retorna um número provável de reprovações ao fim do semestre que está
sendo planejado.

Por fim, a Seção 6.3 irá mostrar a aplicação do caminho crítico cuja finalidade é
dizer quantos períodos, no mínimo, o estudante ainda precisa estar vinculado à uni-
versidade para se formar. Além disso, também será apresentada a heurística gulosa
que visa preencher automaticamente o plano de estudos, agilizando assim o trabalho
do usuário final, que deve apenas validar com olhar crítico as recomendações.

6.1 Padrões frequentes e regras de associação

Após as análises preliminares, descritas no Capítulo 4 e o processo de agrupamento
que dividiu a base em 4 grupos de disciplinas, foi executado o método de extração de
padrões frequentes tratado a seguir.

A etapa de processamento de padrões frequentes inicia-se com uma consulta ao
banco de dados, onde são extraídos os históricos nos quais houve alguma reprovação.
Esses históricos vêm no formato descrito na Figura 4.1, acrescidos da carga horária da
disciplina. Sobre cada histórico, é adicionado um atributo calculado: o período que o
estudante está cursando naquele momento, dado pela Equação 6.1.

periodo = ((ano − ano_ingresso) ∗ 2) + semestre (6.1)

Sendo o ano e o semestre referentes ao histórico e ano_ingresso, o ano que o
estudante entrou na universidade. Utilizando a Figura 4.1 como exemplo, suponha
que o aluno de matrícula 12345 tenha ingressado em 2013. Logo, ele cursou ARQ 106
em seu 3º período e INF 100 no 4º, segundo os cálculos 6.2 e 6.3, respectivamente.
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O próximo passo para a criação das tuplas de transação foi consultar no banco a
lista de professores e mapeá-los em relação às disciplinas que ofereceram ao longo do
tempo. Dessa forma, para cada conjunto de disciplina, ano, semestre e turma, havia
um professor responsável.

Foram criadas funções para montar transações de uma forma genérica. A função
precisa receber como parâmetros a base de históricos completa, o subconjunto dos
registros em que houve reprovação e a lista de disciplinas que fazem parte de um
dado cluster, como especificado no algoritmo 3.

Algoritmo 3: Monta transações
Entrada: histórico_estendido, histórico_reprovação, cluster
Saída: conjunto de transações
Cria um conjunto vazio de transações
para cada registro de histórico_estendido faça

créditos = 0
se registro.código_disciplina está presente no cluster então

matrícula = registro.matrícula
ano = registro.ano
semestre = registro.semestre
período = Concatena ano com semestre
disciplinas_do_semestre = Filtra histórico_reprovação por matrícula,
ano, semestre

se tamanho de disciplinas_do_semestre > 0 então
Insere uma transação vazia no conjunto de transações
para cada disciplina em disciplinas_do_semestre faça

código_disciplina = disciplina_R se houve reprovação ou
disciplina_A, caso contrário

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

créditos += disciplina.créditos
Adiciona na transação corrente o código_disciplina e o professor

fim para
Adiciona na transação corrente os seguintes dados:
número_de_disciplinas, créditos, nota_enem, código_curso e
modalidade

fim se
fim se

fim para

As transações foram criadas iterando sobre a base de histórico estendido. Para
cada iteração, inicia-se um contador de créditos com 0. Faz-se a verificação se o código
da disciplina pertence ao cluster que está sendo tratado e caso positivo, é incluído
na transação a matrícula, o ano, o semestre e o período no formato ano-semestre.
Em seguida, a base de histórico de reprovação é filtrada pelos dados de matrícula,
ano e semestre, ou seja, queremos saber o conjunto de disciplinas nas quais o aluno
reprovou no mesmo período em que cursava a disciplina da iteração corrente. Se esse
conjunto é vazio, ele não entra nas transações, isto é, naquele período, o estudante
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juntos unitários representados por chaves são os consequentes. São mostrados três
exemplos de regras: no primeiro, um professor de turma teórica (identificado pelo
prefixo T), devidamente anonimizado, no código de curso 125 em um semestre onde
estão sendo cursadas 4 disciplinas ocorrem em conjunto com uma reprovação em FIS
201. O segundo exemplo mostra que a ocorrência de 18 créditos e uma aprovação em
LET 104 está relacionada à reprovação em MAT 140. E o último exemplo retrata que
o conjunto de antecedentes pode ser composto apenas por um item. Neste caso, mui-
tas das vezes em que houve reprovação em MAT 206, também ocorreu a reprovação
em MAT 105. Vale ressaltar que o conjunto final de regras passou por um filtro que
removeu aquelas com consequentes que possuíam mais de um item. Dessa forma, só
serão encontrados na base final regras cujos consequentes são conjuntos unitários.

Esta Seção abordou um ponto de vista das reprovações: os padrões relacionados
a ocorrência delas. Outro aspecto interessante a ser explorado é a possibilidade de
prever uma reprovação, antes mesmo que essa ocorra. Neste trabalho, fizemos isso
utilizando redes neurais, como será mostrado na Seção 6.2.

6.2 Rede neural

Outro módulo incorporado no protótipo final foi um modelo preditivo. Como des-
crito no Capítulo 4, alguns modelos preliminares foram testados, porém, aquele com o
melhor resultado é uma rede neural artificial, que será melhor abordada nesta Seção.

Sobre os dados descritos no Capítulo 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 Equação 4.1 e a matrícula
do aluno foi retirada para remover o elemento de identificação única dos registros, o
que poderia enviesar o modelo. Durante as previsões, também se removeu o número
de reprovações, a variável alvo. O conjunto de dados foi dividido em treino e teste
com as proporções 85% e 15%, respectivamente.

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

Como explicitado na Seção 3.2, o processo de backpropagation em redes neurais
pode contar com otimizadores. Neste trabalho, foram construídos modelos com dois
tipos de otimizadores: o SGD e o Adam, também abordados na Seção 3.2. No pri-
meiro modelo, usamos SGD numa rede com três camadas internas de 32 neurônios e
no segundo, substituímos 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 atualização passo a passo, linear, uma quadrática e outra
polinomial de grau 5. O Keras possui um otimizador que reduz a taxa de aprendi-
zado quando uma métrica de avaliação para de melhorar, chamado Redução de platô
(Reduce Learning Rate on Plateau, Chollet (2017)), incluído também no experimento.

Outros aspectos levantados foram a troca da camada intermediária mais interna
por outra com mais neurônios e a inserção de ruídos, tais como Dropouts (Srivastava
et al. (2014)) ou Gaussian Noise (Goodfellow et al. (2016)). A ideia de incluir uma
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Vale mencionar que a modelagem final não contempla pré-requisitos de horas
cursadas nem relacionamentos do tipo "ou". Um exemplo seria o aluno que muda
de curso ou de catálogo 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 situações, foi inserido na
grade apenas o primeiro conjunto.

Uma vez tendo a grade representada pelo dicionário da Figura 6.8, foi necessário
converter essa representação para um grafo a fim de encontrar o caminho crítico
caminhando por seus nós e arestas.

Um nó é a representação de uma disciplina. Ele contém a lista de disciplinas (nós)
as quais se relaciona por pré ou correquisito, o número de caminhos possíveis de
serem seguidos a partir dele e o comprimento desses caminhos, o semestre do ano
em que é ofertada a disciplina, o período ideal para ser cursada, a sua carga horária
em créditos, o código da disciplina, e o caminho mais longo a partir dele, como mostra
a Figura 6.9.

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

O grafo é um conjunto de nós e possui os métodos ilustrados na Figura 6.9. Ele
é a tradução da modelagem 6.8. Como o próprio nome diz, o primeiro método do
diagrama 6.9 adiciona nós ao grafo. Já o segundo, parte de cada nó e caminha ao
longo de suas arestas, gerando os caminhos a partir de cada um deles. Os nós são
ligados uns aos outros pelas dependências 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 nó e chegam a um mesmo lugar por trajetórias distintas. O mé-
todo seguinte, mede_caminhos( ), apenas percorre os caminhos gerados contando o
número de nós. Já a atualização dos nós altera os valores dos atributos, uma vez
realizado todos os cálculos. Por fim, o último método listado poda os caminhos, ex-
cluindo deles os nós e subcaminhos a partir desses nós que pertencem a uma lista
previamente definida. Isso será útil para remover, posteriormente, as disciplinas já
cursadas pelos estudantes.

Tendo percorrido o grafo inteiro e gerando todos os caminhos possíveis a partir de
cada nó, basta contar o comprimento desses caminhos e eleger o maior deles como o
caminho crítico.
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Sabendo as disciplinas que compõem o caminho crítico, fica mais fácil alocá-las no
plano para concluir o curso no menor tempo possível. Mas ainda restam as outras
disciplinas a serem alocadas e para auxiliar nessa tarefa, pensou-se em construir uma
heurística capaz de preencher automaticamente o plano de estudos.

Com o intuito de sugerir de forma automática um conjunto de disciplinas a serem
cursadas a cada período 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 restrições
tais como relacionamentos de pré-requisitos e a priorização pelo caminho crítico, de
modo a não 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 dicionário seguindo a
abordagem citada anteriormente nesta Seção (Figura 6.8). Foram consultadas a lista
de disciplinas, seus respectivos números de créditos e o conjunto de disciplinas já
concluídas por um estudante em sua jornada acadêmica. A última consulta citada foi
parametrizada pela matrícula do aluno.

A partir do dicionário equivalente à grade, montou-se o grafo correspondente (Fi-
gura 6.9). O próximo passo foi gerar os caminhos com o método gera_caminhos( ) e
depois retirar as disciplinas já cursadas de todos os caminhos gerados, com a função
poda_caminhos( ). A seguir, descobrimos o caminho crítico com o método cami-
nho_crítico( ) que retornou o mais longo dentre os caminhos gerados e atualizamos
os atributos de todos os nós do grafo com a função atualiza_nós( ).

Feito isso, tem-se todos os insumos primordiais para a execução da heurística. A
primeira etapa consiste em alocar o caminho crítico descoberto, devido a sua alta
prioridade sobre as demais disciplinas. Para isso, o algoritmo verifica se a primeira
disciplina do caminho já pode ser alocada no próximo período a ser planejado. Caso
não possa, altera-se o período para o seu subsequente. A seguir, a primeira disciplina
é alocada para o período, atualizado conforme o teste.

Para as próximas disciplinas do caminho, verifica-se a relação de pré-requisito: se
a última disciplina alocada é pré-requisito da próxima, incrementa o período, senão,
adiciona a disciplina no período atual, como é mostrado no algoritmo 4.
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Algoritmo 4: Heurística gulosa para preenchimento do plano de estudos
Entrada: grade, matrícula, ano_corrente, próximo_semestre, limite_créditos
Saída: plano de estudos sugerido
disciplinas = Consulta disciplinas
concluídas = Consulta pela matrícula as disciplinas já concluídas pelo aluno
grafo.poda_caminhos(concluídas)
grafo.gera_caminhos( )
caminho_crítico = grafo.caminho_crítico( )
grafo.atualiza_nós( )
próximo_período = próximo_semestre
// Primeiro passo: Alocar o caminho crítico

plano = Cria plano vazio
se primeira disciplina do caminho_crítico não será ofertada no próximo_período então

próximo_período = próximo_período + 1
fim se
Inclui a primeira disciplina do caminho crítico no plano
para cada disciplina em caminho_critico depois da primeira faça

se disciplina é pré-requisito da que já foi alocada então
próximo_período = próximo_período + 1

senão
Inclui disciplina no plano

fim se
fim para cada
próximo_período = próximo_semestre // Redefine para o período inicial

// Segundo passo: Selecionar disciplinas seguindo os critérios de desempate

disciplinas_grade = Cria estrutura vazia
para cada disciplina em grade faça

se disciplina não está no caminho_crítico nem em concluídas então
disciplinas_grade[ disciplina.código ] = (maior caminho, número de
caminhos, período ideal, oferta)

fim se
fim para cada
conjunto_disciplinas, carga_horária_total = Filtra disciplinas candidatas
/* Enquanto todas as disciplinas não estiverem sido planejadas */

enquanto tamanho(plano) < tamanho(disciplinas_grade) faça
se plano.carga_horária + carga_horária_total <= limite_créditos então

Inclui disciplinas filtradas no plano
senão

enquanto plano.carga_horária + carga da primeira disciplina do
conjunto_disciplinas <= limite_créditos faça

Inclui disciplina no plano
Retira disciplina de conjunto_disciplinas

fim enqto
fim se
próximo_período = próximo_período + 1
conjunto_disciplinas, carga_horária_total = Filtra disciplinas candidatas

fim enqto
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Outro parâmetro da heurística é o número limite de créditos que o aluno pode cur-
sar por período. Esse valor será utilizado na segunda etapa do procedimento. Etapa
essa que começa filtrando todas as disciplinas da grade que não estão no caminho
crítico nem na lista de concluídas.

Cria-se uma estrutura de dados com as disciplinas filtradas e seus atributos em
colunas que serão usados para ordenação. Isso é feito para priorizar alguns quesitos,
sendo eles: tamanho do caminho mais longo a partir daquele nó, número de caminhos
possíveis a partir do nó, carga horária em número de créditos, período ideal segundo
a grade e semestre de oferta.

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

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

Resumidamente, a cada iteração filtra-se e tenta alocar as disciplinas filtradas no
período corrente até que o limite de créditos seja alcançado. As iterações acabam
quando todo o conjunto de disciplinas é alocado. Um exemplo de sua execução passo
a passo é ilustrado no apêndice A.

A heurística é gulosa na medida em que procura preencher os semestres com as
disciplinas mais prioritárias até que atinja o limite de créditos especificado. A orde-
nação dos dados, antes da escolha, garante essa prioridade, já que o algoritmo irá
selecionar as n primeiras disciplinas do conjunto ordenado de acordo com os critérios
definidos nesta Seção. A preferência 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 três critérios são
levados em consideração: o número de disciplinas que dependem daquela, o período
ideal a ser cursado segundo a grade e a carga horária, da maior para a menor. O
algoritmo garante o cumprimento dessas restrições já que o primeiro critério de or-
denação é se a disciplina possui ou não 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
não seleciona disciplinas cujos pré-requisitos estejam pendentes.

O limite de créditos e os pré-requisitos são fatores importantes e devem ser res-
peitados nessa escolha para que seja um planejamento factível, possível de ser im-
plementado e não ultrapasse as limitações do aluno. Apesar de ser o último critério
de desempate, a cada iteração para escolha de disciplina, também é verificado se sua
carga horária não ultrapassa o limite de créditos estabelecido. Se isso ocorre, a pri-
meira disciplina da fila é desconsiderada no momento e a próxima da lista é testada.

Após ter conhecimento de todos os módulos mostrados nas Seções anteriores, a
Seção 6.4 descreverá como todos eles compõem o protótipo funcional de um sistema
inteligente que auxilia a tomada de decisões na elaboração de plano de estudos.
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número máximo de créditos por período que aquele estudante pode cursar, mostrado
na Figura 6.11.

Figura 6.11: Janela para entrada do parâmetro da heurística.

Na área 3, se encontra o plano em si, com todos os períodos restantes a serem
cursados e as respectivas disciplinas planejadas para cada um, até então. Acreditamos
que seria interessante dar um pouco mais de informação sobre as disciplinas que estão
sendo escolhidas no momento do preenchimento. Assim, ao se passar o mouse sobre
uma disciplina escolhida, aparece, em um balão informativo a probabilidade geral de
reprovação, ou seja, dentre todos os alunos da UFV, quantos já reprovaram nela, em
percentual.

A probabilidade geral de reprovação em uma disciplina oferece para o aluno
uma contextualização do ambiente, ou seja, ela informa como os estudantes estão
se saindo, em geral, em cada disciplina cursada. O próprio estudante, muitas vezes,
tem conhecimento de suas capacidades e limitações. Dessa forma, consegue identifi-
car se está na média, se é provável que alcance resultados similares ao da maioria ou
não. Sendo assim, dada a possibilidade de conhecer de antemão a média da univer-
sidade, ele consegue, comparando seu rendimento aos demais, ter uma ideia se corre
o mesmo risco que eles.

A inclusão de outras disciplinas no plano seria feita ao clicar no botão com o
símbolo de adição (+), onde se abre uma caixa de seleção de disciplinas, mostrada na
Figura 6.12.
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Figura 6.12: Lista de disciplinas que podem ser incluídas no plano de estudos, com
uma barra de pesquisa para facilitar a busca.

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

Outro resultado que advém da heurística é a caixa de Sugestões de disciplinas,
colocada à direita da área 3, como um acesso rápido. As disciplinas que aparecem ali
são as 4 primeiras alocadas pela heurística. A caixa de sugestões de disciplinas é um
atalho para o usuário que ainda não planejou o próximo período. Nela aparecerão as
disciplinas consideradas pela heurística que devem ser cursadas a seguir.

Com um caráter de alerta, aparecem os dois últimos resultados, mostrados tam-
bém à direita da área 3, logo abaixo da caixa de sugestões. À cada nova inclusão
de disciplinas ao período, uma previsão é realizada pela rede neural descrita na Se-
ção 6.2 que retorna a probabilidade de ocorrer reprovações dentre aquele conjunto de
disciplinas. Assim, a área 4 mostra a saída do modelo preditivo de rede neural, nela
é mostrada o número provável de reprovações que o aluno terá no próximo período
caso curse aquele conjunto de disciplinas planejadas.

Também é testado se alguma combinação dessas disciplinas selecionadas para o
próximo período se enquadra nas regras de associação encontradas, como mostrado
na Seção 6.1. As regras também foram transcritas de um modo mais legível para
o usuário final e destacadas em uma caixa de alertas para chamar a atenção. A
caixa de alertas, irá mostrar um padrão se esse for encontrado entre as disciplinas
planejadas pelo algoritmo de detecção de padrões sobre a base da UFV. Quando isso
ocorrer, aparecerá uma mensagem semelhante à mostrada na Figura 6.13, indicando
um aumento no risco geral de reprovação em uma determinada disciplina.
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Capítulo 7

Conclusão

Conhecendo os dados de históricos armazenados de 2013 a 2017 pela Universidade
Federal de Viçosa, percebemos que algumas disciplinas, com alto índice de reprova-
ção, possuem características similares e talvez uma única proposta possa solucionar o
problema para um conjunto de disciplinas assim. Também conseguimos identificar o
perfil do estudante da UFV que vem, principalmente, da região Sudeste e apesar de
ingressar na universidade com uma nota do ENEM entre 600 a 700, possuem grandes
dificuldades com a base matemática.

Analisado os dados da UFV, foi construído um protótipo funcional de um sis-
tema inteligente de apoio na elaboração de plano de estudos que promete auxiliar na
tomada de decisão de estudantes e orientadores nas escolhas para o próximo semes-
tre acadêmico. Isso ampara o estudante na medida em que ele é capaz de escolher
um conjunto de disciplinas nas quais tem confiança e consiga focar seus esforços de
forma mais efetiva para que não se reprove. Além disso, tendo como base os dados
da própria universidade, o sistema garante mais segurança para o orientador ao fazer
suas recomendações. O protótipo foi construído a partir da união de vários métodos
de Ciência da Computação, cada um atuando com um fim específico para atingir, no
final, um panorama da situação do estudante.

O sistema possui um modelo de redes neurais, capaz de prever o número provável
de reprovações de um estudante em um certo semestre dado o conjunto de disciplinas
que opta por cursar. A mineração de padrões frequentes foi incorporada como um
módulo de alertas, em que se um estudante se enquadra em uma situação frequente
de reprovação dentre os registros da UFV, ele é notificado para tentar evitar essa ocor-
rência. O protótipo ainda conta com um algoritmo de caminho crítico que informa
o número mínimo de períodos que ainda devem ser cursados e uma heurística para
planejamento automático de todos os semestres seguintes.

Um próximo passo para a evolução deste trabalho seria a experimentação do pro-
tótipo em uma situação real. Podem ser realizados testes com um grupo de alunos
usando o protótipo e outro não. Ou ainda, a partir dos dados observados na prática,
podem ser feitas simulações dessas situações no protótipo e comparar a previsão de
reprovações com o que realmente ocorreu.

Um projeto de ciência de dados é, contudo, uma investigação que abre caminho
para muitas outras hipóteses e estudos. Duas análises 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 estão conseguindo ingressar nas universidades. Na segunda, seria
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interessante investigar qual está sendo o destino dos alunos com maiores índices
de reprovação, para descobrir qual o impacto do desempenho acadêmico na vida
profissional.

Por outro lado, dados adicionais que podem melhorar o desempenho do modelo
de previsão, se incorporados à base utilizada, são aqueles relacionados à própria
rotina do aluno como a informação se ele utiliza da moradia da UFV ou não, se
ele trabalha enquanto estuda, ou até mesmo a forma com que ele interage com os
conteúdos em Ambientes Virtuais de Aprendizagem. Eventualmente, outros modelos
de aprendizado de máquina podem ser testados, inclusive.

Também podem ser incorporados no protótipo, alertas relacionados aos critérios
de desligamento da universidade com o intuito de advertir os estudantes que se
enquadram em situações de risco de modo a tomarem decisões mais apropriadas
evitando, assim, o desligamento. Na heurística implementada, foi considerado um
número máximo de créditos que o aluno consegue cursar, mas seria interessante a
possibilidade de inclusão de atividades extracurriculares, o que pode fornecer outros
indícios e gerar outros padrões 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 implantação do Exame,
no intuito de verificar se esse é realmente um bom método de seleção de estudantes,
melhor que o vestibular tradicional. O presente trabalho focou em estudantes de
graduação, mas o mesmo pode ser adaptado para estudantes da pós-graduação para
identificar ou monitorar os problemas relacionados a esse contexto. Alguns outros
fatores podem ser considerados na análise, 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 módulo de recomendação que,
com base em trajetórias de sucesso de estudantes similares, consiga fornecer recomen-
dações de planos de estudo. Além de que, para as sugestões já fornecidas, é possível
incluir o usuário no processo, que irá classificá-las e os feedbacks recolhidos podem ser
usados para adaptação das sugestões.

No intuito de fornecer material também para a administração da UFV, podem
ser construídos painéis de acompanhamento dos alunos com foco nas reprovações,
visualização comparativa entre períodos ou ainda análise de outliers e casos críticos
para que uma ação possa ser tomada previamente de modo a resgatar o aluno que
está passando por dificuldades.

O protótipo desenvolvido, se incorporado aos sistemas acadêmicos de gerencia-
mento, pode auxiliar cada estudante individualmente e seu orientador a tomarem
melhores decisões. O que contribui, em larga escala, para reduzir os índices de re-
provação nas instituições de ensino e a entender melhor a deficiência dos alunos.
Conhecer melhor os estudantes e perfis das instituições é um passo fundamental para
a melhoria contínua do ensino e formação de melhores profissionais.

Este trabalho é multidisciplinar na medida em que aborda métodos de diversas
subáreas da Ciência da Computação para construir um pipeline de produto. Sua
contribuição é o uso da metodologia para avaliação de modelos que pode ser utilizada
em outros trabalhos. Além de propor métricas novas para essa avaliação e mostrar
a viabilidade de embarcar técnicas de diversos campos da computação em um único
produto.
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Apêndice A

Simulação da heurística

A sequência de figuras a seguir simula o funcionamento da heurística, um algoritmo
guloso que seleciona um conjunto de disciplinas para serem cursadas a cada período,
descrito no Capítulo 6.

Como vimos, o algoritmo sugere as disciplinas prioritárias para cada período, le-
vando em consideração suas dependências de pré-requisitos e correquisitos. Além de
dar prioridade para aquelas disciplinas que fazem parte do caminho crítico, visando
antecipar a formatura do estudante. Uma disciplina só é sugerida em um dado pe-
ríodo se seus pré-requisitos foram cumpridos nos períodos anteriores. A critério de
desempate, também são consideradas outras características para a escolha de discipli-
nas como, por exemplo, a sua carga horária.

Os nós verdes representam as disciplinas já concluídas pelo estudante e os rosas
são as disciplinas sugeridas pela heurística. As arestas contínuas representam rela-
cionamentos de pré-requisitos e as linhas tracejadas, correquisitos. O número entre
parênteses ao lado do código da disciplina, indica se a disciplina é ofertada em perío-
dos ímpares (1), pares (2) ou ao longo de todo o ano (0).

Suponha um estudante que acabou de cursar seu quarto período de faculdade. Ele
possui algumas disciplinas já cursadas durante sua jornada acadêmica como mostra
a figura A.1.










	Lista de Figuras
	Sumário
	Introdução
	Trabalhos Relacionados
	Referencial Teórico
	Padrões frequentes e regras de associação
	Redes neurais
	Caminho crítico

	Material e métodos
	Pré-processamento
	Análise exploratória
	Mineração de padrões frequentes
	Modelo preditivo
	Caminho crítico e heurística

	Resultados e discussão
	Análise exploratória
	Padrões frequentes e regras de associação
	Modelo preditivo
	Caminho crítico e heurística gulosa

	Prova de conceito
	Padrões frequentes e regras de associação
	Rede neural
	Caminho crítico e heurística gulosa
	Protótipo funcional

	Conclusão
	Referências Bibliográficas
	Apêndice Simulação da heurística

