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Resumo

Os cursos superiores na modalidade a distancia tiveram um grande crescimento quantitativo
na ultima década. Frente a esse crescimento, surge a preocupacao com a qualidade do
ensino e consequentemente com a performance académica dos alunos. Com o intuito
de identificar os perfis dos estudantes dessa modalidade educacional, especialmente dos
cursos de Licenciatura em Computacao, Sistemas de Informacao e Historia, o presente
trabalho propoe um processo de descoberta de conhecimento através de métodos de
Aprendizagem de Maquina (AM) supervisionados aplicados ao ensino superior a distancia,
mais especificamente a base de dados do Sistema Integrado de Gestao de Atividades
Académicas (SIGAA) da Universidade Federal do Piaui (UFPI), cujos registros foram
coletados nas duas ultimas entradas do vestibular da Universidade Aberta do Brasil, as
quais ocorreram em meados de 2014 e no inicio de 2017, respectivamente. Neste processo
de descoberta de conhecimento, realizou-se a identificacdo de perfis a partir de uma
correlacio entre o Indice de Rendimento Académico (IRA) e os aspectos sociais desses
alunos. Foram utilizados trés algoritmos de Aprendizagem de Maquina supervisionados
com o paradigma simbolico: J48, RandomTree e SimpleCart. Observou-se que o J48 obteve
a melhor performance dentre os algoritmos aplicados, exibindo regras de producao bastante
concisas que melhor representam a correlacdo do IRA com os demais atributos. Os perfis
descobertos tendem a auxiliar os gestores do sistema de educacgao a distancia na tomada
de decisdes em relagao a melhorias no processo de ensino-aprendizagem ja que, através
da mineracao de dados, teve-se uma ideia do desempenho do aluno, ao mostrar que a
deficiéncia académica possui correlacoes com aspectos sociais. A partir dessas informagoes

¢é possivel definir-se estratégias diferenciadas em relacao a esses alunos.

Palavras-chaves: Descoberta de Conhecimento. Aprendizagem de Maquina. Educagao a

Distancia.






Abstract

Distance learning higher education has experienced a great deal of quantitative growth in
the last decade. Facing this growth, arises the concern with the quality of teaching and
consequently with the academic performance of the students. In order to identify students’
profiles of this educational modality, especially the courses of Degree in Computing,
Information Systems and History, the present work proposes a process of knowledge
discovery through supervised Machine Learning (ML) methods applied to distance higher
education, more specifically to the SIGAA /UFPI database, whose records were collected in
the last two entrance exams of the Open University of Brazil, which occurred in mid-2014
and early 2017, respectively. In this process of knowledge discovery, profiles were identified
based on a correlation between the Academic Performance Index (API) and the social
aspects of these students. Three supervised Machine Learning algorithms with symbolic
paradigm were used: J/8, RandomTree e SimpleCart. It was observed that J48 obtained the
best performance among the algorithms applied, showing very concise production rules that
best represent the correlation between the API with the further attributes. The discovered
profiles tend to assist managers of the distance education system in decisions making
regarding improvements in the teaching learning process since, through the data mining, an
idea of student performance was shown, showing that the deficiency has correlations with
social aspects. Based on this information, it is possible to define differentiated strategies

in relation to these students.

Keywords: Knowledge Discovery. Machine Learning. Distance Education.
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1 Introducao

Neste capitulo sera discutido a importancia do tema abordado, com a apresentagao
da contextualizacdo e motivacao, bem como a definicio do problema, justificativa e
os objetivos deste trabalho. Também serao apresentados as produgoes bibliogréficas,

contribuigoes e estrutura do trabalho.

Contextualizacao e Motivacao

A Educacao a Distancia (EaD) se caracteriza por uma modalidade educacional
na qual a mediacao didatico-pedagdgica nos processos de ensino-aprendizagem ocorre
com a utilizagao de tecnologias de informacao e comunicacao (TICs), com estudantes e

professores desenvolvendo atividades educativas em lugares ou tempos diversos (BRASIL,
2005).

O Decreto n° 5.800 de 8 de junho de 2006 institui o Sistema Universidade Aberta
do Brasil (UAB), voltado para o desenvolvimento da modalidade de Educacao a distancia,

com a finalidade de expandir e interiorizar a oferta de cursos e programas de educacao
superior no Pais (BRASIL, 2006).

As transformagoes mais marcantes ocorridas na Educagao a Distancia refletem a
mudanca de um ambiente informacional para um ambiente de conhecimento, onde a figura
do professor tutor é considerada como mediador da aprendizagem e facilitador do acesso
ao conhecimento com base no didlogo e na interacao. Dessa forma, essa modalidade de
educagao propicia a criacdo de um ambiente educacional em que o aluno precisa ser um
individuo capaz de mostrar autonomia e compromisso com a aquisicao de conhecimento, ja
que ele ocorre em lugares ou tempos diferentes (FARIAS, 2013). Fato esse que pode gerar
uma dificuldade no acompanhamento do aluno e consequentemente um comprometimento

do seu rendimento académico, caso nao haja boas estratégias de ensino-aprendizagem.

Considerando o cenario da educagao superior nacional na ultima década, a EaD
tem se caracterizado como a modalidade de ensino com maior crescimento, atingindo quase
1,4 milhao de alunos em 2015, o que ja representa uma participacao de 17,4% do total
de matriculas da educagao superior (MEC/INEP, 2015). Esse fato pode por em risco a

qualidade desses cursos, desde que nao haja melhorias no processo de ensino aprendizagem.

Na EaD, os ambientes de gestao da aprendizagem (LMS, do inglés Learning Mana-
gement System) ou Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVAs), a exemplo do Sistema
Integrado de Gestao de Atividades Académicas (SIGAA), abrangem funcionalidades para

armazenar, distribuir e gerenciar contetdos de aprendizado, de forma interativa e gradativa.
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Os AVAs sao desenvolvidos para permitir abordagens didaticas que auxiliem a promocao do
ensino e da aprendizagem em situacoes de mediagao virtual ou semi presencial. Acumulam

muitos dados também, ja que todas as atividades do aluno encontram-se armazenadas em

um banco de dados (BD), geridas pelos AVAs (CARVALHO et al., 2011).

Atualmente, é alarmante a distancia crescente entre a geracao de dados e a ca-
pacidade de analisd-los e compreendé-los. A medida que o volume de dados aumenta, a
proporc¢ao dos dados que é analisada e entendida pelas pessoas diminui. Escondido entre
todo este volume de dados estd a informagao potencialmente ttil (BATISTA et al., 2003).
Existe, portanto, a necessidade de uma nova geragao de técnicas e ferramentas, algumas
descritas nesse trabalho, que possibilite a identificacdo de padrdes, os quais sdo objetos de
estudo de uma area de pesquisa chamada Descoberta de Conhecimento em Base de Dados
(DCBD). Para isso, usam-se ferramentas que sao capazes de criar por si proprias, a partir
da experiéncia passada, uma hipdétese ou funcdo, capaz de resolver o problema que se
deseja tratar. A esse processo déa-se o nome de Aprendizado de Maquina (AM) (FACELI
et al., 2011). J4 a mineracao de dados é uma das principais fases do processo de DCBD,
em que algoritmos de AM sao utilizados para a descoberta de conhecimento. Ela constitui

uma ferramenta frequentemente utilizada para a analise de dados provenientes de AVA.

Definicao do Problema

Na ultima década, a Educacao a Distancia tem sido a modalidade de ensino que
tem apresentado maior crescimento no cenario da educacao superior nacional. O ntimero
de alunos na modalidade a distancia continua crescendo, atingindo quase 1,4 milhao em
2015, o que j& representa uma participagao de 17,4% do total de matriculas da educacao
superior, como mostra a Figura 1. Comparado com 2013, o niimero de ingressos nos cursos
superiores a distancia cresceu 41,2%, o que é uma evidéncia de que os cursos a distancia
estao em clara expansao (MEC/INEP, 2015).

Frente ao crescimento quantitativo desta modalidade educacional, surge a preo-
cupacao com a qualidade do ensino e consequentemente com o desempenho académico
dos alunos. Portanto, devido a grande quantidade de dados armazenados nos AVAs, é
de fundamental importancia a identificacdo das informagcoes relevantes presentes nesses

ambientes virtuais, as quais podem ajudar na obtencao de éxito no desempenho dos alunos.

Justificativa

Para nao perder a qualidade dos cursos de ensino superior a distancia é importante
haver tomada de decisdes constantes em relacdo a melhorias no processo de ensino-

aprendizagem. Em se tratando dos cursos da modalidade a distancia da Universidade
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Figura 1 — Numero de matriculas em cursos superiores de graduacgao por modalidade de
ensino no Brasil entre 2005 e 2015 - Fonte: (MEC/INEP, 2015)

Federal do Piaui, é necessario estabelecer estratégias diferenciadas em relagao aos alunos
com baixo desempenho académico. Tais estratégias podem ser definidas a partir da
identificagao dos perfis de alunos com base na correlacao entre o IRA e os seus aspectos
sociais, pois os alunos piores sucedidos para ingresso ao ensino superior sao aqueles
provenientes de classes sociais menos favorecidas, de acordo com Mendes Junior (2014) e
Peixoto et al. (2016). Fato esse que levou, por exemplo, & implantagdo do sistema de cotas

para acesso as Universidades Publicas Brasileiras.

Objetivos

Este trabalho tem como objetivo realizar um processo de descoberta de conheci-
mento através de métodos de Aprendizagem de Maquina (AM) supervisionados aplicados
a base de dados do Ambiente Virtual de Aprendizagem SIGAA da Universidade Federal
do Piaui a partir de uma identificacao de perfis de alunos dos cursos da modalidade a
distancia, em especial os estudantes dos cursos de Licenciatura em Computacdo, Sistemas

de Informacao e Histoéria.

Contribuicoes

Como contribuic¢oes deste trabalho, destacam-se:
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1. Lista com os perfis dos alunos dos cursos de Licenciatura em Computagao, Sistemas

de Informagao e Historia da Universidade Federal do Piaui na modalidade a distancia.

2. Guia para auxiliar gestores do sistema de educacao a distancia da UFPI na tomada
de decisoes em relagao a melhorias no processo de ensino-aprendizagem, através de

estratégias diferenciadas relativas aos alunos.

Producoes Bibliograficas

As principais producgoes bibliograficas resultantes desse trabalho de pesquisa sao:

e SILVA, A.M.L. et al. Descoberta de Conhecimento através de Métodos de Apren-
dizagem de Méaquina Supervisionados aplicados ao SIGAA/UFPI. In: Revista de
Sistemas e Computacao - RSC, v.7, n.1, 2017. p.68-78. ISSN 2237-2903.

e SILVA, A.M.L. et al. Descoberta de Conhecimento através de Métodos de Aprendi-
zado de Maquina Supervisionados aplicados ao Ambiente Virtual de Aprendizagem

SIGAA/UFPI. Foz do Iguagu: 23° CIAED - ABED, 2017. DOI 10.17143.

e SILVA, A.M.L. et al. Descoberta de Conhecimento através de Métodos de Aprendi-
zado de Maquina em Sistemas de Gerenciamento de Aprendizagem: um mapeamento
sistematico. Picos: ERIPI, v.1, n.1, 2017. p.182-188. ISBN: 978-85-7669-395-6.

Estrutura do Trabalho

O restante deste trabalho estda organizado da seguinte maneira: no Capitulo 1
sao discutidos trabalhos que inspiraram o desenvolvimento da pesquisa; no Capitulo 2 é
apresentado todas as etapas do processo de DCBD e também a ferramenta usada para
auxilio a descoberta do conhecimento e o ambiente virtual de aprendizagem utilizado;
no Capitulo 3 é mostrado todo o método para a obtencao dos resultados; no Capitulo 4
sao discutidos os resultados; a interpretacao dos resultados é exibida no Capitulo 5 e por
fim, no Capitulo 6 sdo apresentadas as conclusoes, limitacoes e continuidade da pesquisa

realizada.



2 Trabalhos Relacionados

2.1 Introducao

Para melhor apresentar os trabalhos que influenciaram essa pesquisa, o capitulo de
trabalhos relacionados foi dividido em duas partes. A primeira mostra estudos encontrados
que abordam técnicas de mineracao de dados aplicadas a educacao a distancia no Brasil.
Entretanto, outros estudos nao utilizaram nenhuma técnica de inteligéncia computacional,
mas foram importantes ao revelar que existe uma correlagao entre o desempenho dos alunos
no ensino superior e a classe social em que eles estao inseridos, também encontrados no
pais. A segunda parte exibe estudos que abordam técnicas de Inteligéncia Computacional
e algoritmos de Aprendizagem de Maquina para a determinagao de padroes em base de
dados relacionados a sistemas de gerenciamento de aprendizagem ou ambientes virtuais de

aprendizagem encontrados no mundo.

2.1.1 Estudos encontrados no Brasil

Mendes Junior (2014) apresentou uma anélise da progressao de desempenho dos
alunos cotistas da Universidade Estadual do Rio de Janeiro (UERJ). Em relagdo aos
coeficientes de rendimento (CR), foi possivel perceber um pior desempenho entre os
cotistas. Além disto, verificou-se que a diferenca entre os nao cotistas e cotistas é maior
em cursos com alta dificuldade relativa e que os diferenciais de CR nao tem diminuido
significativamente ao longo do curso. Entre os que possuiam matricula ativa em 2009, a
diferenca a favor dos nao cotistas se mostrou positiva em 6,72%. Quando o universo dos
alunos passou a ser a dos concluintes até o ano de 2012, a diferenca aumentou para 8,50%.
Percebeu-se também que a magnitude dos diferenciais de desempenho em termos de CR
médio entre os alunos subiu com o aumento da dificuldade relativa do curso, atingindo os

16,35% entre os concluintes das carreiras mais dificeis.

Em Guércio et al. (2014), discutiu-se questoes relevantes do desempenho académico
de estudantes do curso de Licenciatura em Computacao da Universidade Federal de Juiz
de Fora (UFJF), da modalidade a distancia. Para isso, foi realizada uma descoberta de
conhecimento na base de dados do ambiente virtual de aprendizagem Moodle, considerando
trés disciplinas do curso: Algoritmos, Inglés Instrumental e Lingua Portuguesa. Como
critérios para selecdo de tais disciplinas foram analisados o niimero de estudantes que
concluiram as mesmas, a quantidade de ofertas para as disciplinas e a disponibilidade dos
recursos. Foram criados trés conjuntos de treinamento, divididos por tempo de acordo

com o periodo de duracao das disciplinas. Os conjuntos foram divididos nos periodos
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de 6, 12 e 18 semanas apds o inicio do curso, para avaliar o comportamento dos alunos
durante esses intervalos de tempo. Para cada um dos periodos de tempo descritos, foram
analisados o total de acesso a plataforma e a interagdo ocorrida nos féruns. Para a andlise
da interacao entre alunos e tutores, foram selecionadas a quantidade de postagens criadas
por cada aluno e o total dessas postagens que foram respondidas por alunos e tutores.
Trés algoritmos de classificagdo baseados em arvore de decisao foram utilizados: J48,
RandomTree e RandomForest, sendo que o J48 obteve a melhor performance dentre os
trés. Portanto, constatou-se que a partir da analise do desempenho de um aluno em um
periodo de tempo pré-determinado, um professor é capaz de acompanhar seu rendimento,

verificando se ele possui potencial para ser aprovado ou nao.

Silva et al. (2015) investigou como os dados armazenados em um AVA podem ser
transformados em informagoes potencialmente titeis para apoiar o acompanhamento de
alunos em cursos EaD. Os experimentos foram realizados utilizando conjuntos de dados
obtidos de um curso Técnico em Informéatica de uma instituicao de ensino, que utiliza
o AVA Moodle. O curso é composto de 25 disciplinas e com um total de 1171 alunos.
Dentre essas disciplinas, foi selecionada a de Sistemas Operacionais, oferecida no segundo
modulo. Ela disponibilizou trés foruns de discussao e do quantitativo de alunos do curso,
considerou-se apenas 502 para a criacao dos conjuntos de dados, porque eles participaram
em algum momento da disciplina. Através dos experimentos realizados buscou-se obter um
modelo preditivo que fosse capaz de predizer quando um aluno da modalidade a distancia
apresenta caracteristicas tendenciosas a evasao a partir de suas interagoes em foéruns de
discussao. Neste trabalho, os modelos gerados a partir de arvores de decisao utilizaram os
algoritmos J48, BFTree e SimpleCart e os baseados em estatistica utilizaram os algoritmos
BayesNet e NaiveBayes. Constatou-se que através das regras de classificacao geradas pelo
algoritmo J48 foi possivel apontar quais fatores sdo mais indicativos para diagnosticar
alunos com tendéncia a evasao e reprovagao. Concluiu-se que as técnicas baseadas em
arvores de decisao sao recomendadas nesse contexto educacional, uma vez que elas geram

um resultado mais compreensivel e de facil interpretacao pelo usuario.

Em Peixoto et al. (2016), comparou-se o desempenho de alunos cotistas e nao
cotistas da Universidade Federal da Bahia (UFBA), reunindo evidéncias que podiam
embasar agodes institucionais no sentido de assegurar sélida formagao a todos os seus
alunos. A amostra foi composta por todos os alunos ativos, um total de 26.175. As anélises
indicaram desempenho superior de nao cotistas, sendo a magnitude da diferenca 6,81%
quando os dois grupos sao diretamente comparados. O déficit na formagcao bésica dos
alunos cotistas, principalmente no dominio da matemaética, aparece como um possivel
fator de influéncia nesta diferenca de desempenho. Os resultados sugerem um fenémeno
complexo e multifacetado. Conclui-se que, para além das disputas ideoldgicas é preciso

intervir nesta disparidade para uma efetiva inclusao dos cotistas na universidade.
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Rabelo et al. (2017) descreveu a aplicagdo de técnicas de Mineragao de Dados
Educacionais por meio de arvores de decisao, utilizando os algoritmos ID3 e J48, através
de um ambiente virtual de aprendizagem educacional, a plataforma Moodle, durante a
realizacao de cursos de graduacao a distancia pela UFRN. Com esse modelo, foi possivel
predizer se o aluno teve sucesso ou insucesso académico no decorrer do curso, mediante
seu nivel de participacao, interacdo ou desempenho na plataforma. Dessa forma, nao foi
necessario esperar pelo final da disciplina para saber o desempenho final desses discentes,
contribuindo para propor ac¢des de ajuste de conduta durante o processo de ensino e

aprendizagem e colaborando para diminuir os indices de evasao.

Para auxiliar o processo de descoberta de conhecimento proposto, foi realizado
um mapeamento sistemético com o objetivo de identificar e sumarizar as técnicas de
Inteligéncia Computacional e os algoritmos de Aprendizagem de Maquina existentes
que oferecem suporte a descoberta de padroes na area de sistema de gerenciamento de

aprendizagem ou ambientes virtuais de aprendizagem.

2.1.2 Estudos encontrados no mundo

Um Mapeamento Sistematico de Estudo (MSE) é um método de pesquisa que
permite identificar de forma sistematica a literatura em uma area de conhecimento,
apresentando na maioria das vezes um resumo visual (mapa) dos resultados encontrados

(PETERSEN et al., 2008).

Para apoiar o desenvolvimento do trabalho em questao fez-se uso da ferramenta The
End!, desenvolvida pelo Laboratério de Engenharia de Software e Informética Industrial
(Ea-SII), vinculado a Universidade Federal do Piaui. Ela oferece um servico Web capaz de
auxiliar o planejamento, execuc¢ao e sumarizagao dos resultados de um MSE, tornando
a pesquisa mais agil e replicavel (BRAGA et al., 2015). A Figura 2 exibe as etapas que

compoem o processo de Mapeamento Sistematico implementado pela ferramenta The End.

Os resultados do MSE apresentados nesse trabalho seguem um conjunto de diretrizes
propostas por Kitchenham, Pickard e Pfleeger (1995) com o objetivo de identificar e
sumarizar os algoritmos de aprendizagem de méaquina existentes que oferecem suporte a
descoberta de padrdes na area de sistema de gerenciamento de aprendizagem. A seguir

apresenta-se o protocolo com as diretrizes que guiaram o estudo em questao.

2.1.2.1 Planejamento

Nessa etapa, os pesquisadores devem planejar a execucao do estudo, definindo os
objetivos, as questoes de pesquisa, as bases de dados que serao utilizadas, a string de

busca a ser usada nas bibliotecas digitais selecionadas, os critérios para inclusao e exclusao

1 http://easii.ufpi.br/theend /home
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T e e L g v e s i . S N M S W =
| = |
| Planejamento |
| |
| = | ||
| Objetivos String de Busca |
| |
| |
| Cuesides de Pesquisa 2 Critérios de Inclusio a Formuldrio de Extragio :
|

| - |
| |
| Bases de Dados Critérios de Exclusio |
| |
________ :’ ________________________:________|

Execucao
- c | “ritdri = |
‘ String de Busca Incl({lrsl;;:‘lgxﬁ;li:séu Formulirio de Extracdo

Sumarizacao
201001 R ORS QT =
TR Gl e !

|

|

|

|

|

| I

| LR VT R R L
| I
|

|

|

|

|

Figura 2 — Etapas do processo de MSE - Fonte: Ferramenta The End (THEEND, 2015)

dos trabalhos obtidos, formularios para extragdo de informacoes relevantes, dentre outros

aspectos.

2.1.2.1.1 Objetivos

O objetivo deste trabalho é identificar as principais técnicas de Inteligéncia Com-
putacional (IC) e os algoritmos de Aprendizagem de Méquina para a determinagao de
padroes em base de dados relacionados a sistemas de gerenciamento de aprendizagem ou

ambientes virtuais de aprendizagem.

2.1.2.1.2 Questdes de Pesquisa

As questoes de pesquisa foram derivadas a partir do objetivo do mapeamento,

apresentado anteriormente.
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Estudos primérios correspondem a investigacoes originais, que constituem as publi-

cagoes encontradas nas bibliotecas digitais.

Visando estimular o levantamento e compreensao dos Estudos Primarios (EP) sobre

o assunto foco desse estudo, a seguinte questao de pesquisa direcionou esse trabalho.

Quais técnicas de Inteligéncia Computacional e algoritmos de Aprendizagem de
Maquina apoiam pesquisadores e gestores na descoberta de padroes em relacao aos sistemas
de gerenciamento de aprendizagem? Essa questao orientou a elaboracdo das seguintes

sub-questoes de pesquisa:

1. Quais técnicas de Inteligéncia Computacional foram utilizadas?

2. Quais algoritmos de aprendizagem de maquina foram usados?

2.1.2.1.3 Base de Dados

No trabalho em questao, os artigos cientificos foram pesquisados tomando como
referéncia as bases de dados digitais: Engineering Village?, Scopus® e Web of Science*, pois
essas bases publicam artigos das principais conferéncias e autores da area de Inteligéncia
Artificial.

2.1.2.1.4 Strings de Busca

A pesquisa inicia-se pela formagcao das strings de busca, que sao os termos utilizados
nas bibliotecas digitais para a busca de estudos primarios. Em todas as bases consideradas,
utilizou-se a mesma string de busca: “machine learning” and “learning management

system”.

A Tabela 1 apresenta a quantidade de resultados obtidos ao aplicar as strings de

busca nas base de dados digitais.

Tabela 1 — Resultado das pesquisas nas bibliotecas digitais

Bases de Dados Resultados
Engineering Village 19
Scopus 29
Web of Science 7
Total 59

Dos 55 artigos candidatos, 19 estavam em duplicidade, restando portanto, 36 artigos

para serem analisados de acordo com os critérios de inclusao e exclusao.

Engineering Village: https://www.engineeringvillage.com/search/quick.url
Scopus: http://www.scopus.com/
4 Web of Science: https://webofknowledge.com/
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2.1.2.1.5 Critérios de Inclusio

A inclusado de um trabalho é determinada pela relevancia em relagdo as questoes

levantadas. Baseado nisso, decidiu-se que seriam incluidos na pesquisa os estudos que:

e Devem ser escritos em Inglés;

e Devem estar publicados em workshop, conferéncia, revista ou jornal entre os anos de
2000 e 2016;

e Devem apresentar técnicas de Inteligéncia Computacional aplicadas a area de Edu-

cacdo a Distancia (EaD);

e Devem utilizar algoritmos de aprendizagem de maquina supervisionados ou nao

supervisionados aplicados ao Sistema de Gerenciamento de Aprendizagem.

2.1.2.2 Processo de Selecao de Estudos

O processo de selecao de estudos foi realizado pelas fases a seguir:

1. Leitura de titulos e resumo: nessa etapa, aplicaram-se os critérios de inclusao no titulo
e resumo de todos os 55 trabalhos candidatos a EP identificados durante a pesquisa.
Desses 55 trabalhos, 25 foram aceitos, 19 trabalhos encontravam-se duplicados e 11

foram rejeitados, resultando na eliminagao dos trabalhos rejeitados e duplicados.

2. Leitura completa dos trabalhos: nessa etapa, dos 25 trabalhos aceitos, 7 foram
removidos por estarem disponiveis somente em forma de abstracts ou resumos
expandidos e 7 foram removidos apés a leitura das se¢oes de introducao e conclusao,

resultando em 11 trabalhos aceitos.

2.1.2.2.1 Processo de Extracdo de Dados

A extragao das informagoes foi realizada com o auxilio da ferramenta The End
e de planilhas eletrdnicas contendo campos gerais (titulo, autores, ano etc.) e campos
especificos para cada questao de pesquisa, tais como técnicas de IC e algoritmos de AM

utilizados.

2.1.2.3 Resultados

Esta secao apresenta a sumarizacao dos resultados baseados nos 11 trabalhos inclui-
dos como EP da pesquisa e que encontram-se listados abaixo, fornecendo uma identificacao
das técnicas de Inteligéncia Computacional (Figura 3) e algoritmos de Aprendizagem de

Maquina (Figura 4) para a determinagao de padroes em base de dados relacionada a
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sistemas de gerenciamento de aprendizagem ou ambientes virtuais de aprendizagem, que é

0 objetivo deste trabalho.

e Analyzing learning concepts in intelligent tutoring systems (GUNEL; POLAT; KURT,
2016).

e Educational Data Mining on Learning Management Systems using SCORM (CHAN-
DRA; RAMAN, 2014).

e Using Feature Selection and Association Rule Mining to Evaluate Digital Courseware
(SINGH; LAL, 2013b).

e Towards improvements on domain-independent measurements for collaborative

assessment (ANAYA; BOTICARIO, 2010).

e Educational Courseware Evaluation Using Machine Learning Techniques (SINGH;

LAL, 2013a).

e Application of knowledge based decision technique to predict student enrollment

decision (BORAH et al., 2011).

e Multidimensional adaptations for open learning management systems (BALDIRIS

et al., 2008).

e Modelling collaborative competence level using machine learning techniques (VA-

LETTS; NAVARRO; GESA, 2008).

e Question recommender with ML business logic (BURDESCU; MIHAESCU; LOGO-
FATU, 2008).

e Creating glossaries using pattern-based and machine learning techniques (WES-
TERHOUT; MONACHESI, 2008).

e Enhancing the assessment environment within a learning management systems

(BURDESCU; MIHAESCU, 2007).



12 Capitulo 2. Trabalhos Relacionados

m Agentes inteligentes = Aprendizagem de Maquing = Mineracdo de Dados

Figura 3 — Técnicas de IC encontradas nos EPs.
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Figura 4 — Algoritmos de AM encontrados nos EPs.

Apesar da busca ter sido limitada a um periodo de tempo (2000 a 2016), observa-se
que a maioria dos trabalhos concentraram-se nos ultimos nove anos. Isto evidencia que
pesquisas visando a identificacao das técnicas de IC e dos algoritmos de Aprendizagem
de Maquina utilizados para a determinacao de padroes em base de dados relacionada a
sistemas de gerenciamento de aprendizagem ou ambientes virtuais de aprendizagem tém
aumentado na ultima década. O grafico da Figura 5 ilustra a concentracao dos estudos

por ano.

De acordo com os EPs resultantes do MSE, conclui-se que a Aprendizagem de

Maéaquina e a Mineragao de Dados constituem as técnicas de inteligéncia computacional
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Figura 5 — Distribuicao dos estudos primérios ao longo dos anos.

mais utilizadas atualmente e que os algoritmos supervisionados tém se sobressaido quan-
titativamente em relagao aos nao-supervisionados durante a ultima década. Dentre os
algoritmos supervisionados, aqueles com o paradigma simbélico baseados em arvores de
decisao foram os mais utilizados, segundo os autores Singh e Lal (2013b), Anaya e Boticario
(2010), Singh e Lal (2013a), Borah et al. (2011) e Baldiris et al. (2008), por possuirem uma
classificagao mais objetiva e de facil interpretacdo, bem como serem computacionalmente

eficientes para verificacdo do diagnéstico do aluno no Ambiente Virtual de Aprendizagem.

2.2 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou estudos relevantes para o desenvolvimento da pesquisa
atual ao constatar que técnicas de mineracao de dados através do paradigma simbodlico
sao muito utilizadas para o auxilio na tomada de decisao em ambientes virtuais de
aprendizagem. Tais técnicas também puderam ser observadas na maioria dos estudos
encontrados no MSE realizado. Observou-se ainda por meio dos estudos apresentados que
os alunos piores sucedidos para ingresso ao ensino superior sao aqueles provenientes de
classes sociais menos favorecidas, de acordo com Mendes Junior (2014) e Peixoto et al.
(2016).
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3 Descoberta de Conhecimento em Base de
Dados

Existem diversas defini¢oes para Descoberta de Conhecimento em Base de Da-
dos (DCBD), mas uma das mais utilizadas é a proposta por Fayyad et al. (1996 apud
HOLZINGER; DEHMER; JURISICA, 2014), que define Descoberta do Conhecimento
em Base de Dados como um processo nao trivial para identificar padroes validos, novos,
potencialmente tteis e compreensiveis aos analistas humanos, se nao imediatamente, ao
menos apos algum poés-processamento. Por nao trivial é entendido que alguma busca ou

inferéncia é utilizada. Essa definicdo para DCBD é também usada nesse trabalho.

O processo de DCBD considerado aqui encontra-se estruturado em 5 (cinco) fases:
a) coleta: obtengao do conjunto de dados, b) pré-processamento: realiza a remogao de ruidos
(dados inconsistentes) e balanceamento de classes, ¢) transformagao: modificagao da forma
com que os dados estao representados para a aplicagdo dos algoritmos de Aprendizagem
de Méaquina, d) mineragao de dados: aplicagao dos algoritmos de AM para a obtencao
de padroes, e) avaliagdo e interpretagao dos resultados: corresponde a descoberta do

conhecimento adquirido. Este processo ¢ mostrado na Figura 6.

I I
| Coleta Pré-processamento Transformacgéo 1
l Dados alvos Dados processados Dados transformados D
: = Avaliagio e Intammacﬁu‘
| M inerac o dos Resultados

Padrées Conhecimento ‘

Figura 6 — Fases do processo de descoberta do conhecimento (adaptado de Fayyad et al.
(1996)).

3.1 Coleta

Corresponde ao estagio inicial no qual os dados relativos a pesquisa sao obtidos e

posteriormente analisados.

Nesta pesquisa, os dados foram obtidos a partir do Sistema Integrado de Gestao
de Atividades Académicas (SIGAA) da Universidade Federal do Piaui.
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3.2 Pré-Processamento

A literatura mostra que a etapa de pré-processamento de dados é um processo
semiautomatico. Por semiautomatico entende-se que este processo depende da capacidade
de identificar problemas (dados ausentes, fora de padrdes, redundantes, inconsistentes)

presentes nos dados e utilizar os métodos mais apropriados para solucionar cada um deles
(BATISTA et al., 2003).

As principais tarefas encontradas nessa fase sdo: tratamento de valores desconheci-

dos, tratamento de classes desbalanceadas e sele¢ao de atributos.

3.2.1 Tratamento de valores desconhecidos

Um problema relevante em qualidade de dados ¢ a presenca de valores desconhecidos
ou valores ausentes. Esse problema surge, por exemplo, a partir do nao registro dos valores
de um atributo, por defeitos de equipamentos, recusa por parte dos entrevistados em
responder determinadas perguntas, auséncia de valores de preenchimento nao obrigatério. O
uso da imputacao ¢ uma das formas mais comuns de tratamento dos valores desconhecidos.
Os métodos de imputagao substituem valores desconhecidos por valores estimados. Esses
valores estimados sao calculados por meio de alguma informacao extraida do conjunto de
dados como a moda ou a média. Imputagao pela moda e pela média sao dois exemplos
dessas técnicas, nelas os valores desconhecidos sao substituidos pela moda ou pela média
de todos os outros valores do conjunto (BATISTA et al., 2003).

3.2.2 Tratamento de classes desbalanceadas

O problema de classes desbalanceadas representa um dominio onde uma classe é
representada por um grande nimero de exemplos (classe majoritdria), enquanto que a
outra é representada por poucos exemplos (classe minoritaria). A maioria dos algoritmos
de aprendizagem de maquina tém dificuldades em criar um modelo que classifique com
precisao os exemplos da classe minoritdria (BATISTA et al., 2003). Esse problema agrava-se
ainda mais quando o custo da classificacao incorreta da classe minoritaria é muito maior

do que o custo da classificacao incorreta da classe majoritaria.

Uma das formas mais diretas de lidar com classes desbalanceadas por meios de
métodos de pré-processamento de dados é alterar a distribuicao dessas classes de forma a
tornar o conjunto de dados o mais balanceado possivel. Existem dois métodos classicos para
balancear a distribuigao das classes: i) remover exemplos da classe majoritédria e ii) inserir
exemplos na classe minoritaria. Em sua versao mais simples, essa remogao/adicao é feita

de maneira aleatéria. Nesses casos, os métodos sao comumente chamados respectivamente
de random under-sampling e random over-sampling (JAPKOWICZ; STEPHEN, 2002).
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3.2.3 Selecdo de Atributos

Embora considerando que todos os atributos da base de dados possam ser utilizados,
é comum que existam atributos menos relevantes aos objetivos do processo pretendido,
sendo importante selecionar um determinado subconjunto de atributos. A maioria dos
autores defende a selecao de atributos relevantes na tentativa de diminuir a complexidade
do problema e alcancar um bom desempenho no processo de classificagao (NEVES, 2003).
Vale destacar que os efeitos imediatos da selegao de atributos relevantes sao a execucao mais
rapida e o aumento do desempenho do algoritmo. Algumas métricas utilizadas atualmente

na selecao de atributos sao descritas a seguir.

3.2.3.1 Ganho de Informacao

E uma medida baseada no conceito de entropia e teve origem na 4rea de Teoria da
Informagao. O algoritmo ID3 (QUINLAN, 1986), fundamentado em inducao de arvores
de decisao, utiliza essa medida. Para determinar o quao boa é uma condicao de teste
realizada é necessario comparar o grau de entropia do né-pai (antes da divisao) com o
grau de entropia dos nés-filhos (ap6s a divisao). O atributo que gerar uma maior diferenga

é escolhido como condicao de teste. O ganho é dado pela Equacao 3.1, na forma:

" | N (v;
Ganho_de_informagao = entropia (pai) — Y [ ](\fj)] entropia (v;) (3.1)
j=1
onde n é o numero de valores do atributo, ou seja, o niimero de nés-filhos, N é o

nimero total de objetos do né-pai e N (v;) é o nimero de exemplos associados ao n6 filho

Vj.
O grau de entropia ¢é definido pela Equacao 3.2 a seguir:
- i i
entropia (nd) = — — ] -lo { ()} 3.2
pia (nd) ;p(né) & |P (- (3:2)
onde p (i/nd) é a fragdo dos registros pertencentes a classe i no né e ¢ é o niimero
de classes.

O critério de ganho seleciona como atributo-teste aquele que maximiza o ganho de
informacao. O problema de se utilizar o ganho de informacao é que ele da preferéncia a

atributos com muitos valores possiveis (nimero de arestas).

Um exemplo claro desse problema ocorreria ao utilizar um atributo totalmente
irrelevante (por exemplo, um identificador tinico). Nesse caso, seria criado um né para cada
valor possivel e o nimero de nds seria igual ao nimero de identificadores. Cada um desses

nos teria apenas um exemplo, o qual pertence a uma tunica classe, ou seja, os exemplos
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seriam totalmente discriminados. Assim, o valor da entropia seria minimo porque, em cada
no, todos os exemplos (no caso um sé) pertencem a mesma classe. Essa divisao geraria um

ganho maximo, embora seja totalmente inutil.

3.2.3.2 Razdo de Ganho

Para solucionar o problema do ganho de informacao, foi proposto por Quinlan
(1993) a Razdo de Ganho (do inglés Gain Ratio), que nada mais é do que o ganho de

informagao relativo (ponderado) como critério de avaliagao.

ganho_de_informacao

Razao_de_ganho = (3.3)

entropia (nd)

Pela Equacao 3.3, é possivel perceber que a razao nao é definida quando o denomi-
nador € igual a zero. Além disso, a razao de ganho favorece atributos cujo denominador,
ou seja, a entropia, possui valor pequeno. Em Quinlan (1988), é sugerido que a razao de

ganho seja realizada em duas etapas.

Na primeira etapa, é calculado o ganho de informagao para todos os atributos.
Apés isso, considerar apenas aqueles atributos que obtiveram um ganho de informagcao

acima da média e entao escolher aquele que apresentar a melhor razao de ganho.

Dessa forma, Quinlan mostrou que a razao de ganho supera o ganho de informacao
tanto em termos de acuracia quanto em termos de complexidade das arvores de decisao

geradas.

3.2.3.3 Gini

Outra medida bastante conhecida é o Gini, a qual emprega um indice de dispersao
estatistica proposto em 1912 pelo estatistico italiano Corrado Gini. Este indice é muito
utilizado em andlises economicas e sociais, por exemplo, para quantificar a distribuicao de

renda em um certo pais.

Ele ¢ utilizado no algoritmo CART (BREIMAN et al., 1984). Para um problema
de c classes, o gini_index é definido pela Equacgao 3.4, na forma:
i

GiNiinger(n0) =1 — zc:p(—) (3.4)

i—1 no

Assim como no calculo do ganho de informacao, basta calcular a diferenca entre o

gini_index antes e apés a divisao. Essa diferenga Gini é representada pela Equacao 3.5:

Gini = gininges (pai) — Z [ ]<\/;}]>

Jj=1

] GiNiindes (V;) (3.5)
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onde n é o numero de valores do atributo, ou seja, o niimero de noés-filhos, N é o
nimero total de objetos do né-pai e N (v;) é o nimero de exemplos associados ao né filho

vj. Assim, é selecionado o atributo que gerar um maior valor para Gini.

3.3 Transformacado de Dados

O objetivo da etapa de transformacao de dados é modificar a forma com que os dados
estao representados. Desta forma, frequentemente tem-se atributos sendo transformados em
outro com a mesma informacao, mas com um formato que os algoritmos sejam melhores de
tratar (BATISTA et al., 2003). Segundo esse autor, uma das transformagoes de dados mais
comuns é a discretizagdo, em que alguns algoritmos de mineracao de dados, especialmente
os algoritmos de classificacdo, requerem que os dados estejam na forma de atributos
qualitativos. Assim, muitas vezes é necessario transformar atributos continuos em faixa de

valores nominais.

3.4 Mineracdo de Dados

O proposito da Mineragao de Dados é detectar automaticamente padroes de
associagoes lteis e ndo 6bvios em grande quantidade de dados e para isso faz uso de
algoritmos de Aprendizagem de Méquina (QUILICI-GONZALEZ; ZAMPIROLLI, 2015).

3.4.1 Aprendizagem de Maquina (AM)

A Aprendizagem de Maquina, do inglés machine learning, é utilizada na fase de
mineracao de dados do processo de descoberta do conhecimento em base de dados e
surgiu da percepc¢ao de criar programas computacionais que aprendam um determinado
comportamento ou padrao automaticamente, a partir de exemplos ou observagoes. A ideia
por tras da aprendizagem é que percepgoes devem ser usadas nao apenas para agir, mas
também para melhorar a habilidade do sistema para agir no futuro (RUSSELL; NORVIG;
INTELLIGENCE, 1995).

Existem varias estratégias de aprendizagem que podem ser utilizadas por um
sistema computacional como, por exemplo, o aprendizado por habito, por instrucao, por

dedugéo, por analogia e por indu¢ao (COPPIN, 2015), como apresenta a Figura 7.
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Aprendizado

de Maquina

L L 4 L 4 r k
Aprendizado Aprendizado Aprendizado Aprendizado Aprendizado
por Habito por Instrugiio por Deducgio por Analogia por Indugao

Figura 7 — Estratégias do Aprendizado de Maquina (Adaptado de Araujo (2014)).

3.4.1.1 Hierarquia do Aprendizado

O aprendizado por inducao é caracterizado pelo raciocinio que parte do especifico
para o geral. E um modo de inferéncia 16gica que permite obter generalizacoes a partir de
exemplos para induzir um conceito que pode ou nao preservar a verdade. Justamente por
ser essa uma estratégia de aprendizado complexa, uma vez que o aprendizado desempenha
a maior parte do esforco para a aquisi¢do do conhecimento, esta permite que conceitos mais
amplos possam ser aprendidos. Portanto, constitui uma das estratégias de aprendizado de

interesse para as pesquisas relacionadas ao aprendizado de maquina.

O Aprendizado Indutivo pode ser dividido basicamente em Aprendizado Super-
visionado e Nao Supervisionado. No primeiro, busca-se a criagdo de um modelo preciso
em relacao a predicao de valores para novos dados enquanto que no segundo o objetivo é
encontrar caracteristicas que podem resumir os dados. A diferenca basica entre esses dois
modos de aprendizagem ¢ a presenca ou nao do atributo que rotula os exemplos do conjunto
de dados. No Aprendizado Supervisionado esse rétulo é conhecido, ao passo que no apren-
dizado nao supervisionado os exemplos ndo estdo previamente rotulados. Adicionalmente,
existe outro modo de aprendizagem, conhecido como aprendizado semi-supervisionado,
no qual somente poucos exemplos encontram-se rotulados. Esse fato impossibilita o uso
direto de algoritmos de Aprendizado Supervisionado, pois esse modo de aprendizagem
requer um numero razoavel de exemplos rotulados (BLUM; MITCHELL, 1998).

Portanto, no aprendizado de maquina supervisionado, o objetivo é induzir um
classificador (ou hipétese), por meio de um conjunto expressivo de dados previamente
rotulados, para classificar novos exemplos ainda nao rotulados. Se os rétulos das classes
possuem valores discretos, o problema é conhecido como classificagdo. Caso as classes
possuam valores continuos, o problema é conhecido como regressao. A Figura 8 mostra a

hierarquia do aprendizado descrita.



3.4. Mineragdo de Dados 21
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Figura 8 — Hierarquia do Aprendizado (Adaptado de Araujo (2014)).

Como o atributo classe considerado nesse trabalho possui valores discretos, optou-se
por fazer uma descoberta de conhecimento a partir de uma classificacdo previamente conhe-
cida, portanto escolheu-se os algoritmos supervisionados e consequentemente o paradigma

simbolico, por apresentar regras de producao que podem ser facilmente interpretadas.

3.4.1.2 O Paradigma Simbdlico

Os sistemas de aprendizagem simbdlicos buscam aprender construindo representa-
¢oOes simbolicas de um conceito através da analise de exemplos e contra-exemplos desse
conceito. Segundo Gomes (2002), as representagoes simbdlicas estao tipicamente na forma
de alguma expressao logica, arvore de decisao, regras de producao ou rede semantica. De
acordo com Singh e Lal (2013b), Anaya e Boticario (2010), Singh e Lal (2013a), Borah et
al. (2011), Baldiris et al. (2008), as arvores de decisdo sdo bastante utilizadas atualmente

no contexto educacional, gerando resultados mais compreensiveis e de facil interpretacgao.

As arvores de decisao sao constituidas por uma estrutura hierarquica que atua
como meio de previsao/classificagdo (QUINLAN, 1999). Em todos os niveis da arvore sao
tomadas decisoes acerca da estrutura do nivel seguinte, até que sejam atingidos os nés
terminais. Diversos autores Quinlan (1999), Banfield et al. (2007) referem-se a utilizagao
destes modelos como sendo baseados no principio de “dividir para conquistar”. Isto significa
que em cada nivel da &rvore, um problema mais complexo de previsao/classificacao é
decomposto em problemas mais simples, traduzindo-se na geragao de nos descendentes,
onde a heterogeneidade da variavel resposta é atenuada, originando previsdes com menos
riscos para cada um dos nés gerados. Este método é supervisionado, onde a variavel
resposta é explicada a custa das variaveis independentes medidas em qualquer escala.

Quando a varidvel resposta é de natureza continua, as arvores de decisdo designam-se de
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arvores de regressao (modelo de predigao com regressao); quando é qualitativa, designam-se
de arvores de classificagdo (modelo de predi¢do com classificacao). Neste tltimo caso, o

objetivo da previsao visa determinar a classe a que uma certa observacao pertence.

A seguir sao apresentados algoritmos supervisionados de classificagao, baseados em

arvores de decisao, de acordo com a Figura 9.

Paradigma do Aprendizado

Simbaolico
- ~
| |
e it
P - Msseonsmons
Arvore de E
i Decisdo !
e | | [t CENER iR |
:. ______ e . —_— . . LERE A
J48 RandomTree CART !
i i i

| R | -

Figura 9 — Algoritmos de Aprendizado Simbdlico (Adaptado de Araujo (2014)).

Algoritmo J48:

Algoritmo proposto por Salzberg (1994), surgiu da necessidade de recodificar o
algoritmo C4.5, o qual constitui uma evolucao do ID3, para a linguagem Java. O J48
utiliza a abordagem de dividir-para-conquistar para a montagem da arvore, onde um
problema complexo é decomposto em subproblemas mais simples, aplicando recursivamente
a mesma estratégia a cada subproblema, dividindo o espago definido pelos atributos em
subespagos, associando-se a eles uma classe (WITTEN; FRANK, 2005). O algoritmo
interrompe o processo de segmentacao dos dados até que um nivel de semelhanca entre
as classes finais, previamente determinado pelo usuario, seja atingido. Essas subdivisoes
dos dados sao baseadas em procedimentos estatisticos, considerando-se os erros dos noés
e seus descendentes. A identificacao da raiz e dos seus descendentes é dada através dos
calculos de entropia e razao do ganho da informacado. A entropia avalia a capacidade de
previsao de um atributo, enquanto que a razao de ganho é usada em cada n6 para escolha

do atributo que mais eficientemente subdivide o conjunto das amostras em subconjuntos
homogéneos e caracterizados por sua classe (ELMASRI; NAVATHE; MORALIS, 2005).

A Figura 10 ilustra uma arvore resultante do algoritmo J/8 para uma das bases de

dados trabalhadas nesta pesquisa.
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Figura 10 — Arvore resultante do algoritmo J48 para uma das bases de dados trabalhadas
nesta pesquisa.

Algoritmo RandomTree:

Algoritmo proposto por Aldous (1991), a RandomTree é uma &arvore induzida
aleatoriamente a partir de um conjunto de arvores possiveis, usando m atributos aleatorios
em cada nodo. O termo “aleatoriamente” significa que cada arvore tem uma chance igual
de ser amostrada. Uma das formas mais utilizadas de se construir uma RandomTree, é
através do processo de ramificagdo Galton-Watson (RODRIGUEZ, 2012).

De modo geral, podemos pensar um processo de ramificacdo Galton-Watson da
seguinte maneira. Suponha que temos arvores que dao nascimento a novas arvores se-
gundo a variavel aleatéria X com valores no conjunto 0,1,2,... e funcao de distribuicao de

probabilidade expressa por P(X = k) = py, para k =0,1,2, ..., n.

Inicialmente suponha que, temos uma tnica arvore na iteracao n = 0. Essa arvore
da nascimento, na iteracdo n = 1, a novas arvores segundo a variavel aleatéria X. Dizemos
que essas novas arvores sao descendentes diretas da anterior. Isto é, ela d4 nascimento
a k descendentes diretos com probabilidade pi. Em geral, se temos um certo namero de
arvores na iteracao n, cada uma delas da nascimento a novas arvores na iteracdo n + 1.
Em cada caso, isto é feito de acordo uma variavel aleatéria independente e identicamente
distribuida a variavel aleatoria X. Dizemos que a arvore da iteracao n = 0 constitui a
geracao 0 e as arvores que nascem na iteracao n constituem a n-ésima geracao do processo,
n > 1. Denotamos por Z, a variavel aleatéria que conta o nimero de arvores da n-ésima

geragdo (RODRIGUEZ, 2012).

A Figura 11 ilustra uma arvore resultante do algoritmo RandomTree para uma das

bases de dados utilizadas nesta pesquisa.
Algoritmo SimpleCart:

O algoritmo CART (Classification and Regression Trees) foi proposto por Breiman
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Figura 11 — Arvore resultante do algoritmo RandomTree para uma das bases de dados
utilizadas nesta pesquisa.

et al. (1984) e consiste de uma técnica nao-paramétrica que induz tanto arvores de
classificagdo quanto arvores de regressao, dependendo se o atributo é nominal (classifica¢ao)

ou continuo (regressao).

As arvores geradas pelo algoritmo CART sao sempre binarias, as quais podem
ser percorridas da sua raiz até as folhas respondendo apenas a questoes simples do tipo
“sim”ou “nao”.

O critério usado pelo algoritmo para a escolha dos nés é o indice de Gini, que mede
a heterogeneidade dos dados. Quando este indice é igual a zero, o né é puro. Nesse caso

tem-se um né terminal. Quando, o critério de Gini é utilizado tende-se a isolar em um

ramo os registros que representam a classe mais frequente.

Diferente das abordagens adotadas por outros algoritmos, os quais utilizam pré-
poda, o CART expande a arvore exaustivamente, realizando pos-poda por meio da redugao
do fator custo-complexidade (BREIMAN et al., 1984).

A Figura 12 ilustra um exemplo da execucao de regras geradas pelo SimpleCart a

partir das bases propostas nesse trabalho de pesquisa.

3.4.1.3 Avaliacao de Algoritmos

A maioria dos critérios de andlise dos resultados de uma classificagdo parte de uma
matriz de confusao, que indica a quantidade de classificagoes corretas e incorretas para cada
uma das classes. Uma matriz de confusao é criada baseada em quatro valores: verdadeiro
positivo (niimero de exemplos corretamente identificados da classe de interesse), verdadeiro
negativo (nimero de exemplos corretamente identificados que nao pertencem a classe

de interesse), falso positivo (ntimero de exemplos que foram incorretamente atribuidos
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Figura 12 — Funcionamento do SimpleCart através de regras geradas a partir das bases
consideradas nesse trabalho.

a classe de interesse) e falso negativo (nimero de exemplos que nao foram identificados

como sendo da classe de interesse) e encontra-se ilustrada na Tabela 2 para uma situagao
de classificagdo binaria (SOKOLOVA; LAPALME, 2009).

Tabela 2 — Matriz de Confusao.

Predicao
Positiva Negativa
Exemplo Positivo | Verdadeiro Positivo (VP) | Falso Negativo (FN)
Negativo | Falso Positivo (FP) Verdadeiro Negativo (VN)

A partir dessas quantidades algumas métricas podem ser calculadas para avaliar o
desempenho dos classificadores, tais como: Acurdcia e Indice Kappa (LANDIS; KOCH,
1977).

e Acuricia: mede a quantidade de insténcias corretamente classificadas (taxa de acerto)

e com isencao de erros;

e Indice Kappa: expressa a medida da diferenga entre a concordancia dos dados de
referéncia e a classificacdo automatica e a probabilidade de concordancia entre os
dados de referéncia e a classificacao aleatéria. Conceitualmente, o indice Kappa pode

ser definido de acordo com:

:po—pezl_l—]?o
1_pe 1_pe

K

(3.6)

onde py é a taxa de aceitacao relativa e p. é a taxa hipotética de aceitagao.
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A Tabela 3 mostra a interpretagao dos valores do coeficiente Kappa.

Tabela 3 — Interpretagao dos valores do coeficiente Kappa (LANDIS; KOCH, 1977)

Valores de Kappa | Interpretacao
<0 Sem concordancia
0-0,20 Pobre
0,20 - 0,39 Ligeira
0,40 - 0,59 Moderada
0,60 - 0,79 Substancial
0,80 - 1,0 Excelente

3.4.2 Ferramenta WEKA

Para apoiar o desenvolvimento deste trabalho, fez-se uso da ferramenta Weka', que
contém uma colecao de algoritmos de Aprendizagem de Maquina e ferramentas de pré-
processamento de dados projetadas para que possam experimentar os métodos existentes
em novos conjuntos de dados. Ainda fornece suporte para todo o processo de mineracao de
dados experimental, incluindo a preparacao dos dados de entrada, avaliagdo de sistemas de

aprendizagem estatistica, visualizacao dos dados de entrada e o resultado da aprendizagem
(BOUCKAERT et al., 2016).

As bases de dados utilizadas nesse trabalho de pesquisa foram submetidas aos
algoritmos de Aprendizagem de Méaquina supervisionados da ferramenta WEKA (J48,

RandomTree e SimpleCart) durante a fase de Mineragao de Dados.

3.5 Avaliacado e Interpretacao dos Resultados

Apods a fase de Mineracao de Dados, o processo de DCBD entra na etapa de
avaliacdo e interpretacao dos resultados, onde se tenta descobrir se os algoritmos utilizados
no processo atingiram as expectativas, avaliando os resultados de acordo com a matriz de
confusdo e com algumas métricas, como acuracia e indice Kappa, por exemplo (BATISTA
et al., 2003).

3.6 Sistema Integrado de Gest3o de Atividades Académicas(SIGAA)

Desde 2003, a Universidade Federal do Rio Grande do Norte iniciou um projeto
denominado Bases de Dados Integradas que tinha como propésito construir um tnico
banco de dados que integrasse a area académica, administrativa e de recursos humanos e
que tal base de dados servisse como repositério de informagoes para qualquer atividade da

sua comunidade. Mais tarde, esse sistema passou a ser chamado de SIGAA.

L http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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Esse sistema informatiza os procedimentos da area académica através dos modulos
de: graduagao, pés-graduacao (stricto e lato sensu), ensino técnico, ensinos médio e infantil,
submissao e controle dos projetos de ensino (monitoria e inovagoes), registro e relatérios
da producao académica dos docentes, atividades de ensino a distancia e um ambiente
virtual de aprendizagem denominado Turma Virtual. Atualmente o SIGAA esté presente

em mais de 29 universidades publicas do Brasil, incluindo a Universidade Federal do Piaui.

Através do portal do discente os alunos tém acesso as turmas virtuais do AVA,
nas quais sao armazenadas uma grande quantidade de informagoes, dentre elas féruns de
discussao, listas de exercicios e trabalhos produzidos nas disciplinas. Essas informagoes
ap6s mineradas podem ser bastantes tteis para a evolugdao do desempenho académico dos
aluno, ja que a identificacao de padroes auxiliam na tomada de decisdoes em relagao a
melhorias no processo de ensino-aprendizagem. Neste trabalho de pesquisa, todas as bases

utilizadas sao provenientes do SIGAA da Universidade Federal do Piaui.

3.7 Consideracoes Finais

Esse capitulo apresentou as etapas da Descoberta de Conhecimento em Base de
Dados (coleta, pré-processamento, transformacao, mineragao e avaliagdo e interpretagao
dos resultados) propostas por Fayyad et al. (1996), bem como os critérios utilizados na
avaliagao de desempenho dos algoritmos, os quais envolviam as matrizes de confusao e
as métricas acuracia e indice Kappa. Exibiu também a ferramenta Weka, utilizada para
obtencao das regras de producao apresentadas através dos algoritmos de Aprendizagem
de Maquina aplicados a base de dados do Ambiente Virtual de Aprendizagem SIGAA,

também exibido nesse trabalho.
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4 Método

Neste trabalho, o método empregado considerou o esquema de Descoberta do
Conhecimento em Base de Dados proposto por Fayyad et al. (1996 apud HOLZINGER,;
DEHMER; JURISICA, 2014). Para a obtengao dos perfis dos alunos dos cursos na
modalidade a distancia, especialmente os alunos dos cursos de Licenciatura em Computacao,
Sistemas de Informacao e Historia da UFPI, a partir de uma correlagao entre o IRA e
os aspectos sociais de tais estudantes, executou-se sequencialmente todas as fases do
esquema de DCBD considerado (coleta, pré-processamento, transformacao, mineragao de
dados, avalia¢do e interpretacdo dos resultados) em cada uma das sete bases utilizadas
provenientes do SIGAA da Universidade Federal do Piaui. A correlacdo com aspectos
sociais se deve ao fato de que os alunos piores sucedidos para ingresso ao ensino superior
sao aqueles provenientes de classes sociais menos favorecidas, de acordo com Mendes Junior
(2014), Peixoto et al. (2016).

As bases de dados usadas foram as seguintes: Base LC__UAB4, Base LC__UAB5,
Base SI__UAB4, Base SI UABS, Base integrada LC_SI. UAB4 UABb5, Base HI UAB4
e Base HI__UAB5. Convém enfatizar que a nomenclatura UAB4 e UAB5 corresponde as
entradas do vestibular da Universidade Aberta do Brasil, que ocorrem aproximadamente a
cada dois anos. A UAB4 teve inicio no segundo semestre de 2014, enquanto que a UAB5

iniciou no primeiro semestre de 2017.

Considerou-se, a principio, a base de dados do curso de Licenciatura em Computagao
proveniente da 4% entrada do vestibular da EaD, intitulada de UAB4, por ser uma base

menor e mais facil de se trabalhar. Essa base foi chamada de Base LC UABA4.

Inicialmente constatou-se que os dados dos alunos na Base LC__ UAB4 encontravam-
se disponibilizados em uma tabela com 21 atributos e 290 instancias, cujos registros foram

coletados a partir do segundo semestre de 2014.

Em seguida, observou-se que alguns atributos nao tinham relevancia para a pesquisa
em questao, pois o objetivo era obter uma correlagao entre o IRA dos alunos dos cursos
de Licenciatura em Computacao, Sistemas de Informacgao e Histéria na modalidade
a distancia e os aspectos sociais de tais estudantes e também certos atributos, como
Segundo_grau_ano_conclusao e IRA, nao possuiam formato compativel com os algoritmos
que foram utilizados na fase de mineragao. Portanto, foi realizado um pré-processamento

para diminuir a quantidade de informacao irrelevante e melhorar a qualidade dos dados.

No primeiro passo do pré-processamento foi executada uma etapa de selecao de
atributos. Esta selecao foi feita de duas formas: selecao manual e selecao automatica. Na

selecao manual, os atributos que nao possuiam nenhum valor preenchido ou nao tinham
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correlagdo do IRA com os aspectos sociais dos alunos foram eliminados. Dessa forma, foram
eliminados 12 atributos (Id_ discente, Ano_ Ingresso, Status_ discente, Id_polo, Id_ Curso,
Curso _nome, Id estado civil, Id raca, Id tipo necessidade especial, Tipo necessida-
de_especial, Id_ cidade_ endereco, Pais_nacionalidade), portanto somente 9 atributos
continuaram na base de dados do curso de Licenciatura em Computacao (Polo, Sexo,
Conclusao__em__escola_ publica, Desc_estado_ civil, Raca, Segundo_grau ano_conclusao,
IRA, Cidade_endereco, Bairro).

Logo apos, foi realizada a sele¢ao automatica de atributos em que calculou-se a
razao de ganho para cada um dos 9 atributos restantes e aqueles com razao de ganho
nulo foram eliminados. Destes, 2 obtiveram razao de ganho nulo e foram eliminados
da base. Com isso, a base de dados resultante continha apenas 7 atributos (Polo, Sexo,
Conclusao__em__escola_ publica, Desc_estado_ civil, Raca, Segundo_grau_ano_ conclusao,
IRA).

De posse dessas informacoes, foi necessario tratar o problema de valores desconhe-
cidos, pois alguns dos atributos selecionados possuiam uns valores nao preenchidos. Neste

caso, optou-se por realizar a imputagao pela média para preencher tais valores.

Para finalizar o pré-processamento, as técnicas de Random Undersampling e Random
Oversampling foram utilizadas para criar subconjuntos de treinamento balanceados. Essas
técnicas eliminam exemplos da classe majoritaria e aumentam o niimero de exemplos da
classe minoritaria nos subconjuntos de treinamento, por meio da replicacao aleatoria dos
exemplos existentes nessa classe para posterior utilizacao nos algoritmos de aprendizado,

sendo, para isso, usado o Resample da ferramenta Weka.

A transformagcao nos dados foi necessaria, ja que existia atributos que precisavam
estar discretizados. Portanto, foi feita a discretizacao do atributo IRA em Faixa IRA,
ja que o IRA continha valores continuos e os algoritmos de classificacao trabalham com
valores discretos, tornando assim Faixa_IRA atributo classe, pois o trabalho objetiva fazer

uma correlagdo do IRA com os aspectos sociais dos alunos.

O atributo classe recebeu, apdés uma sequéncia de testes, as faixas de valores
Insatisfatério (correspondente ao IRA de 0 a 6,9) e Satisfatério (IRA de 7,0 a 10,0),

conforme sera vista no capitulo 4.

O atributo Segundo_grau ano conclusao, no caso se refere ao ano de conclusao do
Ensino Médio, também foi discretizado por possuir valores continuos e consequentemente
dividido na seguinte faixa de valores: Antesde2000, De2000a2010 e Depoisde2010.

A etapa seguinte consistiu na execucao da fase de mineracao de dados, em que
algoritmos supervisionados simbodlicos foram utilizados para a identificagao dos perfis
desejados. Visando a obtengdo da extracdo do conhecimento para a identificagao dos

perfis, foram escolhidos os algoritmos J48, RandomTree e SimpleCart por gerarem regras
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claras, principalmente o J48, além da facilidade de interpretacdao dos resultados. Eles foram
submetidos ao método de teste Cross Validation (Validagao Cruzada), que divide o conjunto
de dados em K (por padrao K=10) parti¢des (Folds) e depois separa aleatoriamente uma
parte para teste e realiza o treinamento com as demais. Este procedimento é repetido para

todas as partes e por ultimo calcula a média entre elas.

Nesse trabalho utilizou-se a matriz de confusao, sendo formada pelos valores
verdadeiros positivos e negativos e ainda pelo falso negativo e falso positivo. Em seguida,
as métricas acuracia e indice Kappa foram usadas para avaliacao da qualidade das regras
obtidas, ja que o intuito desse trabalho é descobrir perfis através de regras de produgao

claras e concisas provenientes de um classificador com resultado confiavel.

Por 1ltimo, na fase de avaliacdo dos resultados, foi apresentado o resultado obtido
pelos algoritmos de classificacao J48, RandomTree e SimpleCart utilizados na fase de

Mineragao de Dados.

4.1 Consideracoes Finais

Apés realizar todas as fases de DCBD com a Base LC__UAB4, foram executadas

as mesmas etapas com as seguintes bases:

e Base LC__UABS5: base de dados do curso de Licenciatura em Computacgao proveniente
da 5* e ultima entrada do vestibular da EaD, intitulada de UAB5. Esta base continha
21 atributos e 617 instancias, cujos registros foram coletados a partir do primeiro
semestre de 2017, provenientes da base real do SIGAA fornecida pela Universidade
Federal do Piaui.

e Base SI UABA4: base de dados do curso de Sistemas de Informacao proveniente da 4*
entrada do vestibular da EaD, intitulada de UAB4. Esta base continha 21 atributos
e 391 instancias, cujos registros foram coletados a partir do segundo semestre de
2014, provenientes da base real do SIGAA fornecida pela Universidade Federal do

Piaui.

e Base SI_ _UABS5: base de dados do curso de Sistemas de Informacao proveniente da
5% e ultima entrada do vestibular da EaD, intitulada de UAB5. Esta base continha
21 atributos e 813 instancias, cujos registros foram coletados a partir do primeiro
semestre de 2017, provenientes da base real do SIGAA fornecida pela Universidade
Federal do Piaui.

e Base integrada LC__SI__UAB4 UABS5: corresponde as quatro bases anteriores in-
tegradas em um tnico arquivo. Esta base continha 22 atributos e 2018 instancias,

provenientes da base real do SIGAA fornecida pela Universidade Federal do Piaui.
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e Base HI UAB4: base de dados do curso de Histéria proveniente da 4* entrada
do vestibular da EaD, intitulada de UAB4. Esta base continha 21 atributos e 224
instancias, cujos registros foram coletados a partir do segundo semestre de 2014,

provenientes da base real do SIGAA fornecida pela Universidade Federal do Piaui.

e Base HI UABS5: base de dados do curso de Histéria proveniente da 5* e ultima
entrada do vestibular da EaD, intitulada de UAB5. Esta base continha 21 atributos
e 493 instancias, cujos registros foram coletados a partir do primeiro semestre de
2017, provenientes da base real do SIGAA fornecida pela Universidade Federal do

Piaui.

Destaca-se que todas essas sete bases (Base LC_UAB4, Base LC__UAB5, Base
SI__UAB4, Base SI UABb5, Base integrada LC SI  UAB4 UABb5, Base HI UAB4 e
Base HI__UABS5) receberam o mesmo tratamento em relagdo ao pré-processamento, trans-
formagao e mineracao de dados. Portanto, possuem os mesmos atributos (Polo, Sexo,
Conclusao__em_ escola_ publica, Desc_estado_civil, Raca, Segundo_grau_ano_ conclusao
e Faixa_IRA), mas com quantidade de instancias e resultados diferentes. A tnica excegao
foi para a Base integrada LC_SI__ UAB4 UABb5 que possuia um atributo a mais que as
outras. Esse atributo era o curso (Licenciatura em Computagao ou Sistemas de Informagao),
ja que se trata de uma base integrada envolvendo dois cursos de graduagdo na modalidade

a distancia da Universidade Federal do Piaui.
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5 Avaliacao dos Resultados

Nesta secao, sao apresentados os resultados dos trés algoritmos com o paradigma
simbolico baseados em arvores de decisao J/8, RandomTree e SimpleCart, aplicados a
cada uma das sete bases de dados provenientes do SIGAA /UFPI descritas anteriormente:
Base LLC_UAB4, Base LC_UABS5, Base SI _UAB4, Base_ SI UABS5, Base integrada
LC SI UAB4 UABS5, Base HI UAB4 e Base HI UABS5. A escolha por arvores de
decisdo é por sua classificagdo gerar regras claras e de facil interpretagao. Além disso,
Chikalov (2011), discorre que as arvores oferecem meios que direcionam ao conhecimento
proposicional, a fim de auxiliar no processo de tomada de decisao e classificagao preditiva

de objetos, tais como o desempenho do aluno no AVA.

Para chegarmos ao resultado obtido, foi feita uma sequéncia de cinco testes (T1,
T2, T3, T4 e T5) na tentativa de encontrar os perfis dos alunos dos cursos de Licencia-
tura em Computacao, Sistemas de Informacao e Historia na modalidade a distancia, a
partir de uma correlacao entre o IRA e os aspectos sociais de tais alunos. As diferencas
entre os testes realizados se deu por causa da discretizagao do atributo Faixa IRA. Em
todos os trés classificadores considerou-se os mesmos atributos (Polo, Sexo, Conclu-
sao__em__escola_ publica, Desc__estado__civil, Raca, Segundo_ grau_ ano_ _con-
clusao, Faixa_ IRA), quantidade de instancias e atributo classe (Faixa_IRA) e todos
os testes foram realizados para cada uma das bases acima relacionadas. Como descrito
anteriormente, a Unica excecao foi para a Base integrada LC SI _UAB4 UABb5 que
possuia um atributo a mais que as outras bases. Esse atributo era o curso (Licenciatura em
Computagao ou Sistemas de Informacao), ja que se trata de uma base integrada envolvendo
dois cursos de graduagao (Licenciatura em Computagao e Sistemas de Informagdo) na

modalidade a distancia da Universidade Federal do Piauli.

5.1 Algoritmo J48

5.1.1 Base_LC_UAB4

Corresponde a base de dados do curso de Licenciatura em Computacao proveniente
da 4* entrada do vestibular da EaD, intitulada de UAB4. Esta base continha a principio 21
atributos e 290 instancias, cujos registros foram coletados a partir do segundo semestre de

2014, provenientes da base real do SIGAA fornecida pela Universidade Federal do Piaui.

Inicialmente, os testes foram realizados com o algoritmo J4§ aplicado a base
de dados LC_UAB4. No primeiro momento, o atributo classe foi discretizado, havendo

uma transformagao de valores continuos em valores discretos, baseados em conceitos.
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Essa discretizacao do atributo classe foi realizada com uma casa decimal e com um
grande conjunto de dados objetivando uma reducgao na perda de informagoes gerada pela

discretizagdo, como mostra a Tabela 4 (Teste T1).

Tabela 4 — Discretizacao inicial do atributo Faixa IRA (Teste T1).

IRA Faixa IRA
[0,0;0,9] Um
[1,0;1,9] Dois
2,0;2,9] Trés
3,0;3,9] Quatro
[4,0;4,9] Cinco
[5,0;5,9] Seis
6,0;6,9] Sete
7.0:7.9] Oito
8,0;8,9] Nove
[9,0:10,0] Dez

A acuricia alcancada através do teste T1 foi de 21,4521% e o indice Kappa de
0,0877. Pretendendo-se obter uma classificagdo mais confiavel, realizou-se um novo teste
de acordo com um conjunto menor de dados. Nesse segundo teste (T2), as 290 instancias
do atributo Faixa IRA foram divididas em 5 grupos, resultando em uma acuracia de
32,0132% e coeficiente Kappa de 0,1485, conforme a tabela 5.

Tabela 5 — Nova Discretizacao do atributo Faixa IRA (Teste T2).

IRA Faixa TRA
[0,0;1,1] | Insuficiente
[1,2;3,4] Baixo
3,5;6,2] Regular
6,3;7,8] Bom

7,9:10,0] Otimo

Um novo teste foi realizado com um conjunto ainda menor de dados com o intuito
de melhorar a classificacao (Teste T3). Dessa vez, a acurdcia obtida foi de 53,4653% e o

indice Kappa de 0,2157, o que gerou resultados ndo muito satisfatérios (Tabela 6).

Tabela 6 — Discretizagdo posterior do atributo Faixa,_ IRA (Teste T3).

IRA Faixa IRA
[0,0;3,9] Baixo
4,0;6,9] Regular
[7,0;8,9] Bom

9,0;10,0] Otimo
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Um quarto teste foi realizado objetivando encontrar uma melhor classificacdo (Teste
T4), dessa vez considerando um conjunto mais reduzido de dados para o Faixa IRA, de

acordo com a Tabela 7.

Tabela 7 — Discretizacao do atributo Faixa IRA com um conjunto de dados reduzido

(Teste T4).
IRA Faixa IRA
[0,0;3,9] Baixo
[4,0;6,9] Regular
[7,0;10,0] Bom

Observou-se que a acuracia obtida por meio de T4 nao foi muito satisfatoria,
sendo de 54,4554% e o indice Kappa de 0,2316. Entao, finalmente, resolveu-se realizar a
discretizagao com o menor conjunto de dados dentre todos ja testados. A tabela 8 mostra
a discretizacao final do atributo Faixa_IRA (Teste T5).

Tabela 8 — Discretizacao final do atributo Faixa_ IRA (Teste T5)

IRA Faixa IRA
[0,0;6,9] | Insatisfatério
[7,0;10,0] | Satisfatério

Com esse novo teste (T5), conseguimos a maior acurdcia alcan¢ada até o momento
para o atributo classe Faixa IRA. A acuricia foi de 72,069% e o indice Kappa 0,3966. A

Matriz de Confusao pode ser vista na Tabela 9.

Tabela 9 — Matriz de Confusao sem balanceamento de classe (J48 - Base LC__UAB4).

Satisfatério | Insatisfatério
Satisfatoério 65 41
Insatisfatério 40 144

Constatou-se que o perfil Satisfatéorio ou Insatisfatorio é suficiente para nosso
processo, ja que através dele é possivel verificar se o aluno possui um IRA consideravel ou

nao.

A partir do resultado obtido correspondente ao teste T5, permitiu-se fazer um
comparativo desse resultado com aquele alcangado através de técnica de balanceamento
de classe. Utilizou-se, portanto, o Resample da ferramenta Weka o qual gerou uma
subamostragem estratificada do conjunto de dados, apds a realizacdo das técnicas de
random under-sampling e random over-sampling, sendo realizadas uma sobre a outra,
produzindo uma acuracia de 97,2414% e indice Kappa de 0,9408. A Matriz de Confusao

apos uso do Resample pode ser visualizada na Tabela 10.
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Tabela 10 — Matriz de Confusao com balanceamento de classe (J48 - Base LC_UABA4).

Verificou-se ainda que os resultados apds o balanceamento tiveram uma melhora
significativa, gerando regras claras e concisas provenientes de um classificador confiavel. O
balanceamento se fez necessario em virtude da presenca de IRA elevado em determinados

polos de apoio presencial do sistema de Educacao a Distancia, em contraposicao a IRA

Satisfatério | Insatisfatorio
Satisfatério 103 3
Insatisfatério 5 179

baixo em outros polos, como pode ser visto na Figura 13.
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Figura 13 — Resultado do Faixa_ IRA em cada polo do Curso de Licenciatura em Compu-
tacao da UAB4: Azul (Satisfatério) e Vermelho (Insatisfatério).

A seguir encontram-se as Matrizes de Confusao referentes as demais bases submeti-

das ao algoritmo J48, ap6s balanceamento de classe.

A Tabela 11 mostra a Matriz de Confusao correspondente a base SI  UABA4.

A Tabela 12 apresenta a Matriz de Confusao correspondente a base HI UAB4.

A Tabela 13 exibe a Matriz de Confusao correspondente a base LC_ UABS5.

Inhuma Marcos Parente Pio IX

Polos

47
45
- 42
| I . I .

Piripiri S&o Jodo do Piaui Teresina

Tabela 11 — Matriz de Confusao (J48 - Base SI_UAB4).

Satisfatério | Insatisfatorio
Satisfatério 96 14
Insatisfatério 13 268

Tabela 12 — Matriz de Confusao (/48 - Base HI_ _UABA4).

Satisfatério | Insatisfatorio
Satisfatério 132 5
Insatisfatério 2 85
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Tabela 13 — Matriz de Confusao (J48 - Base LC_UABS5).

Satisfatério | Insatisfatério
Satisfatério 292 6
Insatisfatério 7 312

A Tabela 14 mostra a Matriz de Confusao correspondente a base SI_UAB5.

Tabela 14 — Matriz de Confusao (J48 - Base SI__UAB5).

Satisfatério | Insatisfatério
Satisfatério 285 4
Insatisfatério 16 508

A Tabela 15 apresenta a Matriz de Confusao correspondente a base HI__UABS5.

Tabela 15 — Matriz de Confusao (J48 - Base HI__UABS).

Satisfatorio | Insatisfatério
Satisfatoério 328 16
Insatisfatério 7 142

A Tabela 16 exibe a Matriz de Confusao correspondente a base LC_SI_ UAB4 UABS.

Tabela 16 — Matriz de Confusao (J48 - Base LC_SI__UAB4 UABS).

Satisfatério | Insatisfatério
Satisfatério 693 72
Insatisfatério 60 1193

Ao observar as matrizes de confusao submetidas ao algoritmo J48 apds o balance-
amento de classe, conclui-se que os falso positivos e os falso negativos constituem uma
quantidade menor quando comparado aos verdadeiro positivos e verdadeiro negativos, o

que resulta em uma boa classificagao.

Os demais algoritmos e bases de dados também fizeram uso do teste T5 descrito

anteriormente, por ter sido o melhor entre todos os testes realizados.

Convém destacar que o o objetivo deste trabalho nao é encontrar o algoritmo com
melhor desempenho, mas sim, descobrir perfis através de regras de producao concisas
provenientes de um classificador com resultado confiavel. Tais regras serao tteis na tomada
de decisao em relagao a melhorias no processo de ensino-aprendizagem, ja que através
da mineragao de dados tem-se uma ideia do desempenho do aluno, ao mostrar que a

deficiéncia académica possui correlacoes com aspectos sociais.
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A Tabela 17 apresenta a acuracia e indice Kappa resultante dos algoritmos J48,
RandomTree e SimpleCart aplicados as sete bases de dados do SIGAA /UFPT apresentadas,
apos o balanceamento de classe.

Tabela 17 — Resultado da acuracia e indice Kappa correspondentes aos algoritmos J48,
RandomTree e SimpleCart.

Algoritmo
Métricas Bases de Dados g%? Ran(i;)rr)l’l‘ree Slm?(l; )C art

LC UAB4 97,2414 98,9655 94,1379
SI UAB4 93,0946 94,8849 83,1202
HI UAB4 98,2143 95,0893 93,75

Acuracia LC UAB5 97,893 92,3825 90,5997
SI UAB5 97,54 95,572 82,6568
HI UABS5 95,3347 91,8864 91,4807
LC _SI UAB4 UAB5 | 92,0714 90,8325 87,2646
LC UAB4 0,9408 0,9777 0,8744
SI UAB4 0,8288 0,8714 0,5555
HI UAB4 0,9623 0,899 0,8706

Indice Kappa | LC_UAB5 0,9578 0,8472 0,8114
SI UAB5 0,9468 0,9034 0,6236
HI UABS5 0,8913 0,8098 0,7917
LC _SI UAB4 UAB5 | 0,831 0,8079 0,7225

A Figura 14 apresenta o grafico da acuracia resultante dos algoritmos J48, Ran-
domTree e SimpleCart aplicados as sete bases de dados do SIGAA /UFPI apresentadas,

apos o balanceamento de classe.
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Figura 14 — Acuracia resultante dos algoritmos J48, RandomTree e SimpleCart aplicados
as sete bases de dados do SIGAA /UFPI apresentadas.

A Figura 15 apresenta o grafico do indice Kappa resultante dos algoritmos J48,
RandomTree e SimpleCart aplicados as sete bases de dados do SIGAA /UFPI apresentadas,

apos o balanceamento de classe.
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Figura 15 — Indice Kappa resultante dos algoritmos J48, RandomTree e SimpleCart apli-
cados as sete bases de dados do SIGAA /UFPI apresentadas.
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6 Interpretacao dos Resultados

Considerando que o J48 exibiu os melhores resultados dentre os trés classificadores
apresentados para cinco das sete bases propostas (LC_UAB4, LC__UAB5, SI UAB4,
SI__UAB5, Base integrada LC_SI__UAB4 UAB5, HI. UAB4 e HI_ UAB5), tendo parte
desses resultados ja sido publicados em Silva et al. (2017), optou-se por mostrar as regras
de producao geradas por esse algoritmo para cada base de dados trabalhada, por serem
concisas, de facil interpretagdo e provenientes de um classificador confiavel. As regras
completas geradas pelos algoritmos RandomTree e SimpleCart para as bases acima citadas

sao exibidas no Apéndice A.

Com o intuito de entender melhor as regras apresentadas, a Figura 16 esclarece
a estrutura dessas regras a partir de um fragmento gerado pela base LC__UAB4 quando
submetida ao algoritmo J48, pois foi o que apresentou regras mais claras e facilmente

interpretaveis.

Atributo

= r

Regra1 « sexc - I
Regra2 “+—— Polo Bom Jesus: Insatisfatorio (26.0)
Regra 3 *— Polo = Inhuma

| Escola publica = Sim: Insatisfatorio (20.0)

Valor relativo ao Atributo Classe

Nesse exemplo, do total de

| Escola publica = Nao: Satisfatorio {(8.0) 15 instancias encontradas
Regrad- #+——Polo = Marcos Parente: Satisfatorio (15.0/2.0) — para essa regra, 2 foram
4—Polo = Pio IX: Insatisfatorioc (36.0/3.0) — e o i
Regra 5 classificadas como insatis-
il fatorias e 13 como satisfa-
Atributo torias.

Figura 16 — Parte das regras geradas pelo algoritmo J48 (Base LC_UAB4).

6.1 Base LC_UAB4

Ao observar a Figura 17 que exibe as regras de producao geradas pelo J48 para a
Base LC__UABA4, constata-se que:

e O polo da cidade de Marcos Parente foi o que obteve o melhor desempenho académico,

seguido pelo polo da cidade de Sdo Joao do Piaui;

e O pior desempenho ficou para o polo da cidade de Piripiri, principalmente para os

alunos do sexo masculino;
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Polo = Bom Jesus

| Baca = Branco: Satisfatorio (3.0)
| Baca = Negro: Insatisfatoric {2.0)
| Baca = Pardo: Satisfatoric (0.0}
Polo = Inhuma

| Ano_conclusao Depoisde2010: Insatisfatorioc (5.0)
| Ano_conclusao Entesade2000: Satisfatorio (7.0)
| Ano_conclusao De2000a2010: Satisfatorioc (11.0)

|
|
|
|
I
|
I
|
| Polo = Marcos Parente: Satisfatorio (9.0)
I
|
|
|
|
|
I
I
|

Polo = Pio IX
| Estado civil = NaoSolteiro(a): Satisfatorio (11.0)
| Estado civil = Solteiro({a): Insatisfatorio (4.0)
Polo = Piripiri: Imsatisfatorio (5.0}
Polo = Saoc Joao do Piaui
| Ano_conclusac = Depoisde2010: Satisfatorio (&6.0)
| Ano _conclusao = Antesade2000: Insatisfatorio (3.0}
| Ano_conclusac = De2000a2010: Satisfatorio (2.0)
Polo = Teresina: Satisfatorio (23.0)

Sexo = M
Polo

Bom Jesus: Insatiafatorio (26.0)

Polo = Inhuma

| Escola publica = 5im: Insatisfatorio (20.0)
| Escola publica = Nao: Satisfatorio (8.0)

Polo = Marcos Parente: Satisfatorio (15.0/2.0)
= Pio IX: Insatisfatorio (36.0/3.0)

Polo = Piripiri: Insatisfatorio (41.0)

Polo = S5ao Joao do Piaui

| Estado civil = NaoSolteiro(a): Imsatisfatorio (4.0)
| Estado ciwvil = Solteiro{a): Satiafatorio (10.0)

|
I
I
I
|
| Polo
I
|
|
|
| Polo = Teresina: Insatisfatorio (36.0)

Figura 17 — Regras geradas pelo algoritmo J/8 (Base LC_UABA4).

Os polos das cidades de Bom Jesus, Pio IX, Teresina e Inhuma obtiveram um

desempenho intermediario entre os mais satisfatorios e os menos satisfatorios;

Os alunos que concluiram o ensino médio depois de 2010 possuem um desempenho

inferior aqueles cuja conclusao aconteceu anteriormente;

As mulheres nao solteiras se sobressaem academicamente melhor que os homens nao

solteiros;

Os homens solteiros possuem um melhor desempenho do que as mulheres solteiras;
Os alunos do sexo feminino possuem um desempenho superior aos do sexo masculino;
Os alunos nao solteiros tém um desempenho melhor que os alunos solteiros;

Os estudantes da raga parda ou negra possuem um desempenho inferior aos da raga

branca, sobretudo no polo de Bom Jesus.
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e Os alunos que estudaram em escola ptublica tém uma performance académica abaixo

daqueles que nao estudaram na mesma, principalmente no polo de Inhuma.

6.2 Base LC_UAB5

A Figura 18 exibe a primeira parte das regras de producao geradas pelo J48 para
a Base LC__UABS.

Polo = Llegrete do Pilaui

| Ano_conclusao = Depolsde2010: Satiafatorio {1%.0)
| Ano_conclusao = Antesde2000: Insatisfatorio (0.0}
| Ano_conclusac = De2000a2010: Insatisfatorio (24.0)
Polo = Campo Rlegre de Lourdes: Satisfatorio (43.0)

Polo = Campo Maior

| Ano_conclusao = Depolsde2010: Satiafatorio (23.0)

| Ano_conclusao = Antesde2000: Satisfatorio (0.0)

| Ano_conclusaoc = De2000a2010

| | Eatado_civil = NaoSolteiro({a): Satisfatorio (4.0)
| | Estado civil = Solteiro(a): Insatisfatorio (13.0)
Polo = Castelo do Piaui: Satisfatorio (26.0)

Polo = Esperantina

| Eatado_civil = NaocSolteiro(a): Insatisfatorio (11.0)
| Eatado_civil = Solteiro(a)

| | Escola_publica = Sim: Insatisfatorioc (8.0)

| | Escola publica = Nao: Satisfatorio (4.0)

Polo = Inhuma

| Eatado_civil = NaoSolteiro({a): Satisfatorio (3.0)

| Eatado_civil = Solteiro({a): Insatiafatorio (14.0/3.0)
Polo = Marcos Parente

| Baca = Branco: Insatisfatoric (6.0)

| Raca = Negro: Satisfatorioc (0.0}

| Raca = Pardo: Satisfatorio (14.0/2.0)

Polo = Picos

| Eatado_civil = NaoSolteiro(a): Satisfatorio (6.0)

| Eatado civil = Solteiro({a): Insatisfatorio (25.0)
Polo = Paes Landim

Ano_conclusao = Depoisde2010

| Raca = Branco: Satisfatorio (5.0)

| Raca = Negro: Satisfatorio (6.0/1.0)

| Raca = Pardo: Insatisfatorio (5.0)

Ano conclusao = Antesde2000: Insatisfatorio (3.0)
Ano_conclusao = De2000a2010: Satisfatoric (12.0)

Polo = Pio IK

| Sexo = F: Insatisfatorio (34.0)

| Sexo = M: Satisfatorio (27.0/1.0)

Polo = Santa Cruz do Piauil

| Ano_conclusao = Depolsde2010: Satiafatorio {17.0/1.0)
| Ano_conclusao = Anteade2000: Satisfatoric (16.0)

| Ano_conclusaoc = De2000a2010: Insatisfatoric (17.0/1.0)

Figura 18 — Regras de producao geradas pelo algoritmo J48 - Parte I (Base LC__UAB5).

A Figura 19 exibe o restante das regras de produgao geradas pelo J/8 para a Base
LC_UABS.
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Polo = SacdoacdoPiaui

| Sexo = F: Insatisfatorio (123.0)

| Sexo = M

| | Raca = Branco: Satisfatoric (0.0}

| | Raca = Negro: Insatisfatorio (14.0)
| | Raca = Pardo: Insatisfatorio (6.0)
Polo = Uniac

| Sexo = F: Satisfatorio (5.0)

| Sexo = M: Insatisfatorio (14.0/2.0)

Figura 19 — Regras de produgao geradas pelo algoritmo J48 - Parte II (Base LC_UABS).

Ao observar as regras de producao geradas pelo J48 para a Base LC_UABS5,

verifica-se que:

e Os polos cujos alunos possuem os melhores desempenhos académicos sao os das
cidades de Campo Alegre de Lourdes (BA) e Castelo do Piaui;

e O polo que possui alunos com o pior indice académico é o da cidade de Picos.

e Os polos das cidades de Sao Joao do Piaui, Unido, Inhuma, Pio IX, Esperantina,
Paes Landim, Santa Cruz do Piaui e Campo Maior também apresentaram desem-
penho académico considerado intermediario entre os mais satisfatorios e os menos

satisfatorios;

e Os alunos que concluiram o ensino médio entre 2000 e 2010 possuem um desempenho

inferior aqueles cuja conclusao aconteceu anteriormente ou posteriormente;
e Os homens possuem Indice de Rendimento Académico melhor que o das mulheres;
e Os alunos nao solteiros possuem um desempenho académico superior ao dos solteiros;

e Os alunos cuja raga é branca se sobressaem academicamente melhor que os alunos

de raca parda ou negra.

e Os estudantes que estudaram em escola publica tém uma performance académica

inferior aqueles que nao estudaram na mesma.

6.3 Base SI_UAB4

A Figura 20 apresenta as regras de producado geradas pelo J/8 para a Base
SI_UABA4.



6.3. Base SI_UAB/

45

Escola publica = 5im

Raca

Esta

I
I
I
|
I
|
|
I
I
|
|
I
I
|
I
I
I
|
I
|
I
|
|
|
I
I
I
|
I
I
|
I
I
I
I
|
I
|
|
E
I
| Esta

Figura 20 — Regras geradas pelo algoritmo J48 (Base SI__UAB4).

= Branco
Estado_ciwvil = NaoSolteiro(a): Insatisfatorio (18.0)
Estado ciwvil = Solteiro(a)

Polo Barras: Insatisfatorio {&.0)

|
| Polo = Campo Maior: Satisfatorio (0.0)
| Polo = Esperantina: Satisfatorioc (0.0)
| Polo = Jaicos: Satisfatorioc (27.0)
| Polo = Oeiras: Insatisfatorio (4.0)
| Polo = Paes Landim: Satisfatoric (0.0)
| Polo = Regeneracao: Satisfatorico (2.0/1.0)
| Polo = Valenca do Piaui: Satisfatorio (0.0)
| Polo = Uniao: S5atisfatorio (0.0}
= Negro
Ano_conclusao Depoisde2010: Satisfatoric (7.0)
Ano_conclusao Entesde2000: Insatisfatorioc (4.0)
Ano_conclusac = De2000a2010: Insatisfatorio (5.0}
= Pardo
Polo = Barras: Insatisfatorio (29.0/2.0)
Polo = Campo Maior
| Sexo = F: Satisfatorio {6.0)
| M
| | Ano_conclusao
|
|

Sexo

Depoisde20l10: Insatisfatorio (14.0)
| Ano_conclusao Antesde2000: Insatisfatorio (0.0)
| Ano_conclusao De2000a2010: Satisfatoric (3.0)
Polo = Eaperantina: Insatisfatorio (11.0)
Polo = Jaicos

| Estado civil = NaoSolteiro{a)

| | Sexo = F: Insatisfatorio (3.0)

| | Sexo = M: Satisfatorio (13.0/4.0)

| Estado civil = Solteiro(a): Insatisfatorio (65.0/1.0)
Polo = Qeiras: Insatisfatorio (18.0/1.0)

Polo Paes Landim: Insatisfatoric (57.0)

Polo Regeneracac: Insatisfatorio (1%.0/1.0)

Polo = Valenca do Piaui

| Sexo = F: Satisfatorio (6.0)

| Sexo = M

| | Estado_ciwil HaoSoclteiro{a): Insatisfatorio (5.0)
| | Estado _ciwvil Solteirc({a): Satiafatorio (20.0/%9.0)
Polo = Uniao: Insatisfatoric (11.0)

scola publica = Nao

do _civil = NaoSolteiro(a): Satisfatorio (34.0)
do_ciwil = Solteiro{a): Insatisfatorio (4.0/1.0)

Ao analisar as regras de producao geradas pelo J/8 para a Base SI__UAB4, infere-se

que:

e O polo da cidade de Valenca do Piaui foi o que obteve o melhor desempenho

académico;
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e Os piores desempenhos foram dos polos das cidades de Paes Landim, Esperantina e
Uniao, seguido dos polos das cidades de Oeiras, Barras e Regeneracao, principalmente

para os alunos da raca parda;

e Os alunos que concluiram o ensino antes de 2000 possuem um desempenho académico

inferior aqueles cuja conclusao aconteceu posteriormente;

e Os alunos nao solteiros possuem um desempenho superior ao dos alunos solteiros;

e Os estudantes do sexo feminino se sobressaem academicamente melhor que os do

sexo masculino;

e Os alunos da raca parda ou negra possuem um desempenho inferior aos da raga

branca.

e Os alunos que estudaram em escola publica tém uma performance académica abaixo

daqueles que nao estudaram na mesma.

6.4 Base SI_UAB5

A Figura 21 exibe a primeira parte das regras de producao geradas pelo J48 para
a Base SI UABS.
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Polo = Rgua Branca

| Eno_conclusaoc = Depoisde2010: Satisfatorio (46.0)

| Ano_conclusac = Antesade2000: Insatisfatorio (5.0)

| Ano conclusao = De2000a2010: Insatisfatorio (34.0)

Polo = Barras: Insatisfatoric (25.0)

Polo = Buriti dos Lopesa: Insatiafatorio (38.0)

Polo = Cajazeiras do Piaui: Insatisfatorio (22.0)

Polo = Canto do Buriti

Estado civil = NaoSolteiro(a): Satisfatorio (72.0/6.0)
Estado civil = Solteiro(a)

| Sexo = F

| | Ano_conclusao = Depoisde2010: Satiafatorio (12.0)
| | Ano_conclusac = Antesde2000: Insatisfatorio (0.0)
| | Ano_conclusao = De2000a2010: Insatisfatorio (20.0)
| Sexo = M: Insatisfatoric (60.0)

Polo = Castelo do Piaui: Insatisfatorio (28.0)

Polo = Campo Maior: Insatisfatorio (13.0)

Polo = Elesbao Veloso

| Sexo = F: Satisfatorioc (17.0)

| Sexo = M

| | Estado civil NaoSolteiro(a): Satisfatorio (11.0)

| | Eatado_civil = Solteiro(a): Insatiafatorio (27.0)
Polo = Esperantina

| Eno_conclusao = Depoisde2010: Satisfatorio (4.0)

| kno conclusao = Rntesdei000: Insatisfatorio (2.0)

| Ano_conclusao = De2000a2010: Insatisfatorio (54.0)
Polo = Gilbues

| Estado _ciwvil = NaoSolteiro(a): Insatisfatorio (21.0)
| Estado_civil = Solteiro(a): Satisfatoric (3.0)

Polo = Jaicos

| Estado civil = NaoSolteiro(a): Insatisfatorio (11.0)
| Estado _civil = Solteiro(a)

| | Sexo = F: Insatisfatorio (9.0)

| | Sexo = M: Satisfatorio (44.0)

Polo = Oeiras

| Estado civil = NaoSolteiro(a): Insatisfatorio (21.0)
| Estado civil = Solteirofa): Satisfatorioc (64.0/7.0)
Polo = Begeneracac: Insatiafatorio (25.0)

Polo = Simoes

| Raca = Branco: Satisfatorio (2.0}

| Raca = Negro: Insatisfatorioc (0.0)

| Raca = Pardo: Insatisfatoric (26.0)

Figura 21 — Regras de produgao geradas pelo algoritmo J48 - Parte I (Base SI_ _UABS5).

A Figura 22 exibe o restante das regras de produgao geradas pelo J/8 para a Base

SI UABS.

Polo Simplicic Mendes: Insatisfatorio (42.0)
Polo = Valenca do Piaui

| Raca = Branco: Satisfatorio (14.0)

| Raca = Negro: Satisfatorio (0.0)

| Raca = Pardo: Insatisfatoric (9.0}

Polo = Uniao

| Escola_publica = Sim: Insatisfatoric (17.0)

| Escola_publica = Wao: Satisfatoric (15.0/2.0)

Figura 22 — Regras de produgao geradas pelo algoritmo J48 - Parte II (Base SI_UAB5).
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Ao analisar as regras de producao geradas pelo J/8 para a Base SI UABS5, conclui-

se que:

e Os polos das cidades de Jaicés, Oeiras e Valenga do Piaui sdo os que possuem os

alunos com os melhores desempenhos académicos.

e Os polos das cidades de Simplicio Mendes, Buriti dos Lopes, Castelo do Piauli,
Regeneracgao, Barras, Cajazeiras, Gilbués, Campo Maior, Esperantina e Simoes

possuem os piores desempenhos académicos;

e Os polos das cidades de Uniao, Canto do Buriti, Agua Branca e Elesbao Veloso
possuem desempenho académico considerado intermediario entre os mais satisfatérios

e os menos satisfatérios;

e Os alunos que concluiram o ensino médio entre 2000 e 2010 possuem um desempenho

académico inferior aqueles cuja conclusao aconteceu anteriormente ou posteriormente;

e As mulheres se sobressaem academicamente melhor que os homens;

e Os alunos solteiros possuem um desempenho académico inferior ao dos nao solteiros;

e Os estudantes que possuem a raga parda ou negra tém um desempenho académico

abaixo dos alunos cuja raga é branca.

e Os alunos que estudaram em escola publica tém uma performance académica inferior

aqueles que nao estudaram na mesma;

6.5 Base Integrada LC_SI_UAB4_UAB5

A Figura 23 exibe a primeira parte das regras de producao geradas pelo J48 para
a Base integrada LC_SI__ UAB4 UABS.
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Polo = Agua Branca

Baca = Branco:
Baca = Negro:
Raca

Pardo:

Polo = Alegrete do Piaui

Sexo = F: Imnsatisfatorio (32.0/8.

Insatisfatorio (2
Satisfatorio (3.0)
Insatisfatorioc {34

Sexo = M: Satisfatorio (22.0)

Polo = Barras:

Polo = Buriti dos Lopes:

Ano_conclusac segqundo_grau

Polo
Polo

Raca
Raca
Raca

Cajazeiras do Piaui:

.0}

ay

.0/6.0)

Insatisfatoric (100.0/15.0)
Polo = Bom Jesus
Ano_conclusac sequndo grau = Antesde2000
Branco: Satisfatoric (12.0)
Hegro: Insatisfatorio (0.0)
Pardo: Satisfatorioc (5.0}

= De2000a2010: Imsatisfatoric (31.0)
Ano conclusac segundo grau = Depoisde20l0: Imsatisfatorio (2.0)

Insatisfatorioc (41.0/1.0)
Insatisfatoric (57.0])
Campo Rlegre de Lourdes

Estado ciwvil = Solteiro(a): Satisfatorio (23.0/4.0)
Estado civil = NaoSolteiro(a): Imsatisfatorio (11.0)
Campo Maior

Ano_conclusac_segqundo_grau
Ano_conclusac segundo_grau

Ano_conclusac segundo_grau
Polo = Canto do Buriti:

Curao

Computacac

| Estado civil = Solteiro(a):

| Estado ciwil

Curao

Sistemas de Informacac:

Polo = Castelo do Piaui

Raca
Baca

Branco:
Hegro: Satiasfatorio

BRaca = Pardo

Ano_conclusac sequndo_grau
Ano_conclusac segqundo_grau

Curao
Curso

{3.0)

Satiasfatoric (15.0)

Antesde2000: Insatisfatorio (2.0)
De2000a2010

Satisfatorio (23.0)

HNaoSolteiro{a) :

Insatisfatoric (5.0}

Satiasfatorio (31.0)
= Depoisde20l0: Insatisfatorio (67.0/1.0)

Satisfatorio (58.0)

Computacac: Satisfatorio (685.0/5.0)
Sistemas de Informacao

| Conclusao_escola publica
| Conclusao_escola publica

Elesbao Veloso:

Sexo

Esperantina:
= Gilbues: Insatisfatorio
Inhuma

F: Satisfatorio

{9.0)

{12.0)

Sim:
Hao:

Sexo = M: Insatisfatorio (17.0/5.0)
Ano_conclusac sequndo_grau = Depoisde2010: Satisfatorio (21.0)

Insatisfatoric {21.0/5.0)
Satisfatorio (3.0)

Satisfatorio (49.0/4.0)
Insatisfatoric (61.0/18.0)

Antesde2000: Insatisfatorio (2.0)
De2000a2010

Figura 23 — Regras de produgao geradas pelo algoritmo J/8 - Parte I (Base LC_SI UAB4-
__UABS5).

A Figura 24 exibe a segunda parte das regras de producao geradas pelo J48 para
a Base LC SI UAB4 UABS5.
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Jaicos:
= Marcos Parente
E

| Estado_ciwvil
| Estado ciwvil

M

Sexo

Raca = Branco:
Negro:
Pardo:

| Raca
| Raca

= Qeiras
| Ano_conclusac segundo grau

I Ano_conclusac_segqundo grau
I Ano _conclusac segundo grau
Folo = Paes Landim

| Raca = Branco:
| Raca = Negro

| | Estado _ciwvil
| I Estado ciwvil
I

I

I

Raca = Pardo

| Cursc = Computacac:

| Cursoc = Sistemas de Informacao:
Polo = Picos

I Ano_conclusac_ segundo grau
| Ano_conclusac segqundo _grau =
| | Conclusao_escola publica
| | Conclusao_escola publica
| Ano_conclusac segqundo grau
Pio IX

Estado _ciwvil

Polo

Solteiro(a):
NaoSolteiro(a)

Estado _civil

Polo = Piripiri:

Solteiro{a):
NaoSolteiro{a) :

Ano_conclusac sequndo_grau
Ano_conclusao segundo_grau

Solteiro(a) -
HaoSolteiro{a) :

Ano_conclusac segqundo_grau
| Ano_conclusao segundo_grau
| Ano_conclusao_segundo_grau
Insatisfatoric (€3.0)

Insatisfatoric (€0.0)

Satisfatoric (15.0)
Insatisfatoric (2.0)

kntesde2000:
De2000a2010

Insatisfatoric (0.0)

Insatisfatorioc (2.0)
Satisfatorio (4.0)
Insatisfatoric (6.0)
Ano_conclusac sequndo_grau

Depoisde20l0: Insatiafatoric (13.0/1.0)
kntesde2000: Insatisfatorio (9.0)
De2000a2010: Insatisfatorioc (15.0)
Depoisde2010: Satisfatorioc (34.0/1.0)

Satisfatorio (10.0)

Insatisfatoric (7.0)
Satisfatorio (5.0}

Satisfatorioc (3.0/1.0)

Insatisfatoric (21.0)

Antesde2000:
De2000a2010
Sim: Insatisfatoric (4.0)

Mao: Satisfatoric (5.0}
Depoisde2010: Insatisfatorioc (15.0)

Insatisfatoric (0.0)

Insatisfatoric (64.0)

= Antesde2000: Satisfatorio (0.0)
= De2000a2010: Satisfatorio (27.0/2.0)
= Depoisde20l0: Insatisfatorio (2.0)

Polo = Regeneracad

| Raca = Branco: Satisfatorioc (12.0)

| Raca = Negro

| | Ano_conclusac sequndo_grau = Antesdei000: Insatisfatorio (0.0}
| | Ano_conclusao sequndo_grau = De2000a2010: Imsatisfatorio (53.0)
I I Ano _conclusao segundo _grau = Depoisde20l0

| | | Sexo = F: Insatisfatorio (5.0)

| | | Sexo = M: Satiasfatorio (26.0/3.0)

| Raca = Pardo: Insatisfatorioc (59.0)

Figura 24 — Regras de produgao geradas pelo algoritmo J48 - Parte IT (Base LC_SI__UAB4-

_UABS).

A Figura 25 exibe a terceira parte das regras de producao geradas pelo J/8 para a

Base LC_SI UAB4 UABS.
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o1

Polao

| Raca
| Raca

= Santa Cruz do Piaui

Branco:
Hegro:

| Raca = Pardo:
Polo = Simplicio Mendes
| Raca = Branco:

| Raca = Negro:
| Raca = Pardo:
Polo = Simoes

| Raca = Branco:
| Raca = Hegro:
| BRaca = Pardo:

Polo

Polo

Raca

Satisfatorio (12.0)
Insatisfatoric (2.0}
Satisfatorioc (29.0)

Satisfatorio (&.0)
Insatisfatoric (0.0)
Insatisfatorioc (8.0}

Insatisfatorio (2.0)
Satisfatorio (10.0)
Insatisfatoric (38.0)

= Sao Joaoc do Piaui

Branco:
Raca = Hegro

Insatisfatorio (0.0}

Estado civil = Solteiro(a): Satisfatorio (13.0)
Estado _civil = NaoSolteiro(a): Insatisfatorio (28.0)

= Pardo

Estado _civil = Solteiro(a)
F: Satisfatorio (56.0/22.0)
M: Imnsatisfatorio (48.0/9.0)
Estado civil = NaoSolteiro(a)

Sexo =

Sexo =

Sexo =

Ano_conclusao_segundo_grau
Bno_conclusao_segundo_grau
Ano_conclusao_segundo_grau

Sexo =

= Teresina

| Eatado_ciwvil =
| Estado_civil =

F

= Anteade2000: Insatisfatoric (11.0)
= De2000a2010: Insatisfatoric (0.0)
= Depoisde2010: Satisfatorio (3.0}

M: Insatisfatorioc (40.0)

Solteirc{a): Insatisfatorio (40.0)
NaoSolteiro(a): Satisfatoric (11.0)

Figura 25 — Regras de producgao geradas pelo algoritmo J/8 - Parte III (Base
LC_SI _UAB4- UABS).

A Figura 26 exibe o restante das regras de producao geradas pelo J48 para a Base
LC_SI UAB4 UABS.

Polo = Valenca do Piaui:

= Uniac

Curso =

Raca
Raca
Raca

Curso =

Raca
Raca
|

|

|

|

Computacaoc
= Branco: Insatisfatorio (3.0)

Hegro: Insatisfatorio (1.0)
Pardo: Satisfatoric (68.0/6.0)
Sistemas de Informacaoc

Branco: Satisfatorio (2.0/1.0)
Hegro

Eatado_civil = Solteiro(a): Satisfatorio (18.0)
Estado _civil = NaoSolteiro({a)
Conclusac_esacola publica = 5im: Insatisfatorio (9.0)

Conclusao escola publica = Nao:

Raca = Pardo
Estado civil = Solteiro(a): Insatisfatorio (21.0)
Eatado_civil = NaoSolteiro{a)

Conclusao _escola publica = Sim

Conclusao escola publica = Nao:
Insatisfatorio (109.0/10.0)

Ekno_conclusac_segqundo_grau
Ano conclusao segundo grau
Akno_conclusac_segqundo_grau

Satisfatorio (9.0)

Antesde2000: Satisfatorio (10.0)
De2000a2010: Insatisfatoric (10.0/4.0)
Depoisde2010: Satisfatorio (0.0)
Insatisfatorio (10.0)

Figura 26 — Regras de produgao geradas pelo algoritmo J48 - Parte IV (Base
LC_SI_UAB4-_UABS).
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Ao observar as regras de producao geradas pelo J48 para a Base LC_SI. UAB4 UABS5,

infere-se que:

e Dos 29 polos relativos aos cursos de Licenciatura em Computagdo e Sistemas de
Informacao da UAB4 e UABS, o polo em que os alunos possuem os melhores
desempenhos académicos é o da cidade de Canto do Buriti, seguido pelos polos das
cidades de Santa Cruz do Piaui, Elesbao Veloso, Campo Alegre de Lourdes e Castelo

do Piauf;

e Os polos das cidades de Cajazeiras do Piaui, Gilbués, Jaicos, Piripiri e Picos pos-
suem os piores niveis académicos, seguidos pelos polos das cidades de Buriti dos
Lopes, Valenca do Piaui, Barras, Simoes, Teresina, Regeneracio, Agua Branca, Pio
IX e Esperantina. Os alunos dos demais polos tiveram desempenho considerado

intermediario entre os mais satisfatérios e os menos satisfatorios;

e Os alunos que concluiram o ensino médio entre 2000 e 2010 possuem um desempenho

académico inferior aqueles cuja conclusao aconteceu anteriormente ou posteriormente;

e As mulheres se sobressaem academicamente melhor que os homens;

e Os alunos solteiros possuem um desempenho académico inferior ao dos nao solteiros;

e Os alunos da raga parda ou negra tém um desempenho académico abaixo dos alunos

cuja raca € branca.

e Os estudantes que nao estudaram em escola piblica tém uma performance académica

superior aqueles que estudaram na mesma.

6.6 Base HI_UAB4

A Figura 27 apresenta as regras de producdo geradas pelo J/8 para a Base
HI UABA4.
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Polo

| Castelo do Piaui: Satiafatorio (1€.0)

| Polo = Esperantina

| | Estado civil = NaoSolteiro(a): Insatisfatorio (8.0}
| | Estado ciwvil = Solteiro(a): Satisfatorio (5.0)

| Polo = Inhuma: Insatisfatoric (13.0)

| Polo = Jaicos

| | Escola publica = Nao: Insatisfatorio (2.0)

| | Escola publica = 5im: Satisfatoric (15.0/2.0)

| Polo = Urucui: Satisfatorio (2.0)

Sexoc = M
Raca = Branco: Satisfatoric (2.0)
Raca = Negro

| Polo = Castelo do Piaui: Insatisfatorio (0.0}
| Polo = Esperantina: Satisfatorio (6.0)

| Polo = Inhuma: Insatisfatorio (0.0)

| Polo = Jaicos: Insatisfatorio (0.0)

| Polo = Urucui: Insatisfatorio (8.0)

Raca = Pardo: Insatisfatorioc (56€.0/1.0)

Figura 27 — Regras geradas pelo algoritmo J48 (Base HI UABA4).

Ao verificar as regras de producao geradas pelo J/8 para a Base HI UAB4,
observa-se que:

e O polo da cidade de Castelo do Piaui foi o que obteve o melhor desempenho académico,

seguido pelo polo da cidade de Jaicos;

e O pior desempenho foi do polo da cidade de Inhuma, principalmente para os alunos

do sexo feminino;

e Os polos das cidades de Esperantina e Urucui possuem desempenho académico

considerado intermediario entre os mais satisfatérios e os menos satisfatorios;

e Os alunos solteiros do sexo feminino se sobressaem academicamente melhor que os

alunos nao solteiros do mesmo sexo;

e Os alunos do sexo feminino tém um desempenho académico superior aqueles do sexo

masculino;

e Os estudantes da raca parda ou negra possuem um desempenho inferior aos da raga

branca.

e Os alunos que estudaram em escola puiblica tém uma performance académica superior
aqueles que nao estudaram na mesma, principalmente no polo de Jaicés. Esse fato,
foi justamente o inverso do que ocorreu nos cursos de Licenciatura em Computacao
e Sistemas de Informacao, em que os alunos provenientes de escola publica tiveram
um desempenho académico inferior quando comparados aqueles que estudaram em

escolas privadas.
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6.7 Base HI_UABbS

A Figura 28 exibe as regras de producao geradas pelo J/8 para a Base HI__UAB5.

= Branco
Polo = Bedencac do Gurgueia:

Satisfatoric (1%.0)
Satisfatorio (4.0)

|

| Polo = Santa Cruz do Piaui:

| Polo = 5ac Jose do Peixe: Satisfatorioc (0.0)
| Polo = Castelo do Piaui: Satisfatorio (2.0)
| Polo = Corrente: Satisfatoric (9.0)

| Polo = Esperantina: Insatisfatoric (46.0)

| Polo = Floriano: Satisfatorioc (0.0)

| Polo = Inhuma: Satisfatoric (55.0)

| Polo = Jaicos: Satisfatorio (9.0)

| Polo = Urucui: Satisfatorio (0.0)

Raca = MNegro: Insatisfatorio (l2.0)

= Pardo
Polo = Redencao do Gurgueia:

Polo = Santa Cruz do Piaui

Polo
Polo
Polo =

Castelo do Piaui:
= Corrente:
Esperantina:
Polo = Floriano:
Polo Inhuma

| Escola publica

[
I
I
I
I
I
I
[
I
I
I
I
[
I
I
| | Escola publica
[
[
[
I
I
[
I
[
I
I
I
I
I
[

Hao:

Polo Jaicos
Segundo grau ano_conclusao
Sequndo_grau ano_conclusac

| Estado_ciwil

I

[

| Segqundo_grau ano_conclusao
|

| | Estado _ciwvil

Solteiro{a):

Satisfatorio (45.

= BAntesded000:
Depoisde2010:
de2000a2010

NaoSolteiro(a) :

0/4.0)

| Segqundo grau ano_conclusac = Antesde2000: Satisfatorio (4.0}

| Sequndo _grau anc_conclusac = Depoisde2010: Insatisfatorio (15.0)

| Sequndo _grau ano_conclusac = de2000a2010: Satisfatorio (5.0}

Polo = S5ac Jose do Peixe

| Sequndo _grau ano conclusac = Antesde2000: Satisfatoric (7.0}

| Segundo grau ano conclusac = Depoisded(l0: Insatisfatorio (24.0/8.0)
| Sequndo _grau ano_conclusac = de2000a2010: Satisfatorio (0.0}

Satisfatorio (19.0)
Satisfatorioc (2.0/1.0)
Satisfatorio (25.0/1.0)
Satisfatorioc (16.0)

Insatisfatoric (14.0)
S5im: Satisfatorioc (15.0/1.0)

Satisfatorio (0.0)
Satisfatoric (36.0)

Satisfatorio (6.0)

Insatisfatoric (12.0)

Antesde2000: Insatisfatorio (5.0)
Depoisde20l0: Insatisfatorio (18.0/1.0)

= ded000a2010

5.0)

Polo = Urucui

| Estado _civil = NaoSolteiro{a)

| | Sequndo _grau ano_conclusac =

| I Segundo_grau_ano_conclusaoc =

| | Sequndo_grau_ano_conclusaoc =

| | | Sexo = F: Satisfatorioc (

| | | Sexo = M: Insatisfatorio (18.0/4.0)
| Estado civil = Solteiro(a):

Satisfatorio (2.0)

Figura 28 — Regras de produgao geradas pelo algoritmo J48 (Base HI__UAB5).

Ao verificar as regras de producao geradas pelo J48 para a Base HI UABS5,

constata-se que:
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Os polos das cidades de Castelo do Piaui, Floriano, Reden¢ao do Gurgueia e Corrente

sao os que possuem os alunos com os melhores desempenhos académicos;

Os polos das cidades de Urugui, Esperantina, Santa Cruz do Piaui e Sao José do

Peixe possuem os piores desempenhos académicos;

Os polos das cidades de Inhuma e Jaicés possuem desempenho considerado interme-

diario entre os mais satisfatorios e os menos satisfatorios;

Os alunos que concluiram o ensino médio depois de 2010 possuem um desempenho

académico inferior aqueles cuja conclusao aconteceu anteriormente;
As mulheres se sobressaem academicamente melhor que os homens;

Os estudantes solteiros possuem um desempenho académico inferior ao dos nao

solteiros;

Os alunos que possuem a raga parda ou negra tém um desempenho académico abaixo

dos alunos cuja raca é branca.

Os alunos que estudaram em escola ptblica tém uma performance académica superior
aqueles que nao estudaram na mesma, principalmente no polo de Inhuma, sendo esse
mesmo perfil confirmado no curso de Histéria da UAB4. Esse padrao encontrado foi
justamente o contrario do que ocorreu nos cursos de Licenciatura em Computacao e
Sistemas de Informacao, em que os alunos provenientes de escola publica tiveram
um desempenho académico inferior quando comparados aqueles que estudaram em

escolas privadas.

6.8 Perfis Descobertos

Ao analisar as sete bases trabalhadas (LC__UAB4, LC_UAB5, SI__UAB4, SI_ UABS,
Base integrada LC_SI__UAB4 UABS5, HI. UAB4 e HI.__UAB5), obteve-se os perfis apre-

sentados na tabela 18 a seguir.

Tabela 18 — Perfis descobertos através das bases trabalhadas.

Perfis de Melhor Desempenho
Bases Polo(s) Conclusédo 2° Grau Sexo Estado Civil Raca Escola Publica
LC_UAB4 Marcos Parente Anterior a 2010 Feminino Nao Solteiro Branca Nao
SI_UAB4 Valencga do Piaui A partir de 2000 Feminino Nao Solteiro Branca Nao
HI_UAB4 Castelo do Piaui - Feminino Solteiro Branca Sim
Campo Alegre de Lourdes (BA) Anterior a 2000 - ~ . ) <
LC_UAB5 e Castelo do Piaui e a partir de 2010 Masculino Nao Solteiro Branca Nao
Jaicos, Oeiras e Anterior a 2000 - - . -
SI_UABS5 Valenga do Piau e a partir de 2010 Feminino Nao Solteiro Branca Nao
Castelo do Piaui, Floriano, . - ~ . .
HI_UABS5 ~ 0. Anterior a 2010 Feminino Nao Solteiro Branca Sim
Redencgdo do Gurguéia e Corrente
Canto do Buriti, Santa Cruz
do Piaui, Elesbao Veloso, Anterior a 2000 - ~ . -
LC_SI_UAB4 UABS5 Campo Alegre de Lourdes (BA) ¢ e a partir de 2010 Feminino Nao Solteiro Branca Nao
Castelo do Piaui
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Através dos perfis encontrados, observou-se que entre os alunos dos cursos de
Licenciatura em Computagao, Sistemas de Informacao e Histéria da UAB4 e UAB5, os
melhores desempenhos académicos sao de alunos da raca branca e que nao estudaram em
escola publica. A excecao foi para o curso de Histéria em que os alunos que estudaram
em escola publica obtiveram um melhor desempenho. Em relagao ao sexo e estado civil,
constatou-se que os alunos do sexo feminino possuem uma performance mais satisfatoria
que os estudantes do sexo masculino e os nao solteiros tém um desempenho académico
superior ao dos solteiros. Quanto ao ano de conclusao do 2° grau, trés das sete bases
(LC_UAB5, SI. UAB5 e LC_SI. UAB4_UABS5) mostraram um melhor desempenho para

os anos anteriores a 2000 e posteriores a 2010.

Verificou-se também que o polo de Valenca do Piaui obteve o melhor desempenho
académico do curso de Sistemas de Informacao, tanto da UAB4, quanto da UAB5 e que
o polo de Castelo do Piaui se destacou entre os melhores academicamente nos cursos de
Histéria (UAB4 e UABb) e Licenciatura em Computacao (UAB5). J& os dois polos com
as melhores performances na base integrada LC_SI__ UAB4 UAB5 (Campo Alegre de
Lourdes (BA) e Castelo do Piaui) se confirmaram na base LC__UABS5.

A partir dos perfis descobertos pode-se propor estratégias diferenciadas aos gestores
do sistema de educacgao a distancia para auxilio na tomada de decisdes em relagao a
melhorias no processo de ensino-aprendizagem. Algumas dessas estratégias encontram-se

listadas a seguir.

e Realizacao de um acompanhamento presencial por parte dos tutores nos polos de
apoio do sistema de educagao a distancia em que foi identificado perfis de alunos

com deficiéncia no desempenho académico;

e Realizacao de um nivelamento antes do inicio do curso na modalidade a distancia,

para os alunos que nao se enquadram nos perfis de desempenho académico satisfatorio.

Outras estratégias mais especificas ficarao a critério dos gestores do sistema de
educagao a distancia, os quais poderao tomar decisoes a partir da lista de perfis descobertos

nesse trabalho de pesquisa.
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7 Conclusoes

Com o intuito de identificar perfis dos alunos dos cursos de Licenciatura em Compu-
tacao, Sistemas de Informacao e Historia da Universidade Federal do Piaui na modalidade
a distancia, esse trabalho apresentou um processo de descoberta de conhecimento a partir
de uma correlacao entre o IRA e os aspectos sociais dos estudantes, cujos registros foram
coletados inicialmente a partir do segundo semestre de 2014 correspondendo a quarta
entrada do vestibular (UAB4) e posteriormente com inicio no primeiro semestre de 2017,
relativo a quinta entrada do vestibular (UAB5). Para isso, utilizou sete base de dados
(LC_UAB4, LC_UABS5, SI__UAB4, SI_ UABS5, Base integrada LC_SI__UAB4_UABS5,
HI UAB4 e HI. UAB5) presentes no SIGAA /UFPI e fez uso de trés algoritmos de Apren-
dizagem de Méquina (AM) supervisionados com o paradigma simbélico aplicados a essas
bases: J48, RandomTree e SimpleCart.

Cinco dessas bases (LC__UAB4, LC_UAB5, SI_ UAB4, SI_ UAB5, Base integrada
LC_SI_UAB4_ UABS5) foram escolhidas com o propédsito de verificar se os perfis desco-
bertos se confirmam para o mesmo curso ou para area afim, como ¢é o caso de Licenciatura
em Computagao e Sistemas de Informagao. As outras duas bases (HI__UAB4 e HI_ UAB5)
foram selecionadas a partir da area de Ciéncias Humanas com o intuito de observar se os
perfis descobertos se assemelham ou nao aos de uma area distinta, como a de Ciéncias

Exatas.

Convém destacar que o objetivo deste trabalho nao era encontrar o classificador
com melhor desempenho, mas sim, descobrir perfis através de regras de producgdo concisas

e de facil interpretacao provenientes de um possivel classificador confidvel.

Observou-se que o J48 exibiu em grande parte, um melhor desempenho em relacao
aos outros classificadores, mostrando regras de producao bastante concisas que melhor

representam a correlagdo do IRA com os demais atributos considerados.

Conseguiu-se encontrar padroes entre as sete bases testadas. Percebeu-se, de modo
geral, que os alunos que estudaram em escola publica tiveram um desempenho académico
inferior aqueles que nao estudaram na mesma. A tnica excecao foi para o curso de Histéria
em que os alunos provenientes de escola publica tiveram um desempenho académico
superior aqueles que estudaram em institui¢oes privadas. Observou-se também que os
estudantes da raca branca se sobressairam academicamente melhor em relacao aqueles da
raca parda ou negra. Em relacao ao sexo, as mulheres possuem um perfil de desempenho
académico mais satisfatério que os homens. A tnica excecao para este fato foi no curso
de Licenciatura em Computacao referente a 5* entrada do vestibular (Base_ LC__UAB5),

onde os homens tiveram um desempenho académico superior ao das mulheres.
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Outros padroes descobertos foram que os alunos que concluiram o ensino médio antes
de 2000 e depois de 2010, por exemplo, possuem desempenho académico superior aqueles
cujo ano de conclusao do ensino médio foi entre essas datas. Descobriu-se também que os
alunos nao solteiros tiveram uma performance académica superior quando comparados
aos solteiros. A tnica excecao foi para a base HI.__UAB4, onde os solteiros tiveram um
melhor desempenho académico. Esses padroes descobertos tornam evidentes que os alunos
de classes sociais menos favorecidas possuem desempenho académico inferior aqueles
estudantes que nao se enquadram nessa situacao, principalmente quando o curso possui

um grau de dificuldade maior.

Verificou-se que o polo de Valenca do Piaui obteve o melhor desempenho académico
do curso de Sistemas de Informacao, tanto da UAB4, quanto da UABbS e que o polo de
Castelo do Piaui se destacou entre os melhores academicamente nos cursos de Historia
(UAB4 e UABS) e Licenciatura em Computagao (UAB5). J4 os dois polos com as melhores
performances na base integrada LC_SI__UAB4 UAB5 (Campo Alegre de Lourdes (BA) e
Castelo do Piaui) se confirmaram na base LC__UABS5.

Observou-se ainda que os alunos provenientes de escola publica possuem mais
dificuldade quando o curso tem um grau de exigéncia maior, como é o caso dos cursos da
area de Exatas, pois de acordo com Mendes Junior (2014) e Peixoto et al. (2016), o déficit
na formagao bésica dos alunos de classes menos favorecidas, principalmente no dominio da
matematica, aparece como um possivel fator de influéncia na diferenca de desempenho

desses alunos em relagao aqueles oriundos de escolas privadas.

Considera-se através desse trabalho que esse processo de descoberta de conhecimento
pode ser usado por outras bases de dados e também por outros Ambientes Virtuais de
Aprendizagem e que os perfis descobertos podem auxiliar os gestores do sistema de
educagao a distancia na tomada de decisoes em relagao a melhorias no processo de ensino-
aprendizagem, ja que através da mineracao de dados tem-se uma ideia do desempenho
do aluno, ao mostrar que a deficiéncia académica possui correlagoes com aspectos sociais.
Com base nessas informagoes encontradas, é possivel definir-se estratégias diferenciadas
em relacao a esses alunos, como um acompanhamento presencial constante por parte dos
tutores nos polos de apoio do sistema de educacgao a distancia ou até mesmo submeter

esses estudantes a um nivelamento antes do inicio do curso.

7.1 Limitacoes e Continuidade da Pesquisa

Durante o desenvolvimento do presente trabalho, alguns elementos foram conside-

rados possiveis limitagoes para a abordagem. Dentre esses elementos, destacam-se:

e A abordagem contemplou somente os cursos de Licenciatura em Computacao, Siste-
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mas de Informacao e Historia da modalidade a distancia da UFPI. Portanto, nao foi
possivel verificar se os perfis descobertos se confirmam para os demais cursos dessa

modalidade de ensino;

e O trabalho levou em consideracao apenas os exemplos classificados corretamente.

Logo, nenhum estudo foi feito em relagao aos exemplos incorretamente classificados.

Baseado nas limitacoes encontradas nessa abordagem, alguns pontos sao primordiais
para a continuidade da pesquisa. Como trabalho futuro, pretende-se executar as atividades

descritas a seguir.

1. Realizar testes com os algoritmos J48, RandomTree e SimpleCart para bases de
dados de outros cursos na modalidade a distancia da UFPI com o propdsito de

verificar a compatibilidade dos perfis descobertos;

2. Realizar uma analise dos exemplos incorretamente classificados no trabalho atual

para verificar até que ponto eles influenciam nas regras encontradas.

3. Executar testes com outros atributos que também correlacionem o IRA com os

aspectos sociais dos alunos.

4. Identificar perfis de alunos da modalidade presencial, a partir de uma correlagao

entre o IRA e os aspectos sociais dos estudantes.
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APENDICE A - Regras de producio

geradas através desta pesquisa

A.1 Algoritmo RandomTree

Escola publica
Folo = Bom

| Raca
| Raca =
| Raca =

Sexo =

Polo = Pio

Estado _ciwvil
I Sexo = F :

= Sim
Jesus
Branco
Negro
Pardo

Polo = Inhuma

F

Estado ciwvil
Estado civil =
Ano_conclusao

Sat
Inaa
Sati

isfatorio (4/0)
tisfatorioc (27/0)
sfatorioc (0/0)

NaoSolteiro({a) : Satisfatoric (11/0)
Solteiro({a)
Depoisade20l10 : Insatisfatorioc (5/0)

Ano _conclusac = Bntesade2000 : Satisfatorio (0/0)
Ano_conclusac = De2000a2010 : Satisfatorio (11/0)
M : Insatisfatorio (21/0)

| Estado civil =

IX

| Sexo = M :
Estado ciwvil =

Polo = Marcos Parente
| Estado civil =

Naos
Solt

Haos
Sati
Inaa
Solt

| Anc_conclusao =
I Ano_conclusao =
| Ano_conclusao =
I
I
I

Bran
Negr
Pard
Insat

olteirof{a) : Satisfatorio (4/1)
eirof{a) : Satisfatorio (19/0)

olteiro{a)

sfatorio (7/0)

tisfatoric {1/0)

eiro{a)

Depoiade20l0 : Insatisfatoric (7/0)
Entesde2000 : Satisfatoric (070}
De2000a2010

co : Imnsatisfatorioc (270}

o : Satisfatoric {070}

o = Insatiafatorio (28/2)
iafatorio (41/0)

Joao do Piaui

| Raca =
| Raca =
| Raca =
Polo = Piripiri
Polo = S5ao0
Raca = Branco
Raca = Negro
Raca = Pardo

Ins
Sati

atisfatoric (5/0)
sfatoric (11/0)

Estado ciwvil = NaoSolteiro(a)

Ano_conclusac = Depoisde20l10 : Satisfatorio (3/0)
Ano _conclusao = Anteade2000 : Insatisfatorio (4/0)
Ano _conclusac = De2000a2010 : Satisfatorio (0/0)

Polo = Teresina

Estado civil =

Insat

Solteiro(a) : Satisfatorio (2/0)
iafatorio (37/0)
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Escola publica = Nao
| Raca = Branco : Satisfatorio (11/0)

| Raca = Negro : Satisfatorio (%/0)

| Raca = Pardo

| Ano_conclusao = Depoisde2010 : Satisfatorio (0/0)

| Ano conclusao = Antesde2000 : Insatisfatorio (3/0)
| Anc conclusac = De2000a2010

| | Polo = Bom Jesus : Satisfatorio (0/0)

| | Polo = Inhuma : Satisfatorio (9/0)

| | Polo = Marcos Parente : Satisfatorio (0/0)

| | Polo = Pio IXK : Satisfatorio (0/0)

| | Polo = Piripiri : Satisfatorio (0/0)

| | Polo = Sac Joao do Piaui : Satisfatoric (4/0)

| | Polo = Teresina : Insatisfatorio (4/0)

Regras de producao geradas pelo algoritmo RandomTree - Parte 11 (Base LC__UAB4).

Ano_conclusao = Depoisde20l0

Polo = Barras : Insatisfatorio (14/0)

Polo = Campo Maior

| Escola_publica = 5im

| | Sexo = F : Satisfatorio (5/0)

| | Sexo = M : Insatisfatorio (8/1)

| Escola publica = Naoc : Satisfatorio (2/0)
Polo = Esperantina : Satisfatorioc (0/0)
Polo = Jaicos

| Raca = Branco : Satisfatorio (14/0)

| Raca = Negro : Satisfatorio (0/0)

| Raca = Pardo

| | Sexo = F : Satisfatorio (2/0)

| | Sexo = M : Insatisfatorio (42/0)
Poloc = Oeiras : Insatisfatorio (4/0)

Polo = Paes Landim : Insatisfatorio (37/0)
Polo = Regeneracad

| Sexo = F : Satisfatorio (2/0)

| Sexo = M

| | Estado_civil = NaoSolteiro{a) : Imsatiasfatorio (&/0)
| | Estado civil = Solteiro{a) : Satisfatorio (2/0)

Poloc = Valenca do Piaui

| Estado civil = NacSolteiro({a) : Insatisfatorioc (3/0)

| Estado_civil = Solteiro{a) : Satisfatorio (1/0)

Polc = Uniao : Satisfatorio (1/0)

Ano_conclusao = Antesde2000

Sexoc = F : Insatisfatorio (5/0)

Sexoc = M

Escola publica = Sim

Estado_civil = NaoSolteiro(a)

| Polc = Barras : Satiafatorioc (1/0)

| Polo = Campo Maior : Satisfatorio (0/0)

| Poloc = Esperantina : Satisfatorio (0/0)

| Polo = Jaicos : Insatisfatorio ({9/0)

| Polc = Oeiras : Insatisfatorio (7/0)

| Polo = Paes Landim : Insatisfatorio (7/0)

| Polc = Begeneracao : Satisfatorio (0/0)

| Polo = Valenca do Piaui : Satisfatorioc {0/0)
| Poloc = Uniac : Insatisfatorioc (4/0)
Estado_civil = Solteiro{a) : Insatisfatorio (2/0)
Escola publica = Nac : Satisfatoric (4/0)

Regras de producao geradas pelo algoritmo RandomTree - Parte I (Base SI_UABA4).
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Ano conclusac = De2000a2010
Raca = Branco

Raca = Negro :

Sexo = F

| Polo = Barras : Satisfatorioc (0/0)

| Polo = Campo Maior : Satisfatoric (0/0)

| Polo = Esperantina : Satisfatorioc ({0/0)

| Polo = Jaicos : Satisfatorio (0/0)

| Polo = Oeiras : Satisfatorioc (0/0)

| Polo = Paes Landim : Satisfatoric (2/0)

| Polo = Regeneracaoc : Insatisfatorio (7/0)

| Satisfatorio (0/0)
| Satisfatorio (0/0)

Polo = Valenca do Piaui :

Polo = Uniac :
Sexo = M

Polo = Barras : Insatisfatorio {10/0)
Satisfatorio (0/0)
Satisfatorio (0/0)

Polo = Campo Maior :
Polo = Esperantina :
Polo = Jaicos

| Eatado_civil = NaoSolteiro{a)

|

|

|

|

| Insatisfatorio {12/0)
| | Estado civil = Solteiro(a)
|

|

|

|

|

Satisfatorioc (9/0)
Insatisfatoric (&/0)

Satisfatorio (0/0)
Satisfatorio (0/0)
Insatisfatorio (1/0)
Insatisfatorio (1/0)

Insatisfatorioc (4/0)

Polo = Oeiras

Polo = Paes Landim :
Polo
Polo = Valenca do Piaui :
Polo = Uniac :

Regeneracac :

Raca = Pardo

Polo = Barras

| Escola_publica = 5im

| | Sexo = F : Satisfatorio ({2/0)

| | Sexo = M : Insatisfatorio (11/0)

| Escola publica = Nao : Satisfatorioc (1/0)

Polo = Campo Maior : Satiafatorioc (24/0)

Polo = Esperantina : Insatisfatorio (14/0)

Polo = Jaicos

| Estado _civil = NaoSolteiro({a) Satisfatorio (16/7)
| Eatado_civil = Solteiro(a) Insatisfatorio (8/0)
Insatisfatorio (13/2)

Polo = Paes Landim : Insatisfatorio (21/0)

Polo = Begeneracac : Insatisfatorio (8/0)

Polo = Valenca do Piaui

Satisfatoric (11/0)

Polo = Qeiras :

| Sexo = F :
| Sexo = M

| | Estado civil = NacSolteiro(a)
| | Eatado_civil = Solteiro(a)
Polo = Uniac : Insatisfatorio (8/0)

Satisfatorio (5/0)
Satisfatorioc (13/3)

Regras de producao geradas pelo algoritmo RandomTree - Parte 11 (Base SI__UAB4).

Regras de producao geradas pelo algoritmo RandomTree (Base HI_UABA4).

Polo = Castelo do Piaui

| Sexo = F : Satisfatorio (17/0)
| Sexo = M
| | Escola publica = Nao : Insatisfatorio (11/0)

| | Escola_publica = 5im : Insatiafatorio {18/5)
Polo = Esperantina

| Eatado_civil = NaoSolteiro{a)
| Estado civil = Solteiro(a)
Polo = Inhuma :
Polo = Jaicos

| Eatado_civil = NaoSolteiro({a)

| | Escola publica = Nao : Insatisfatorio (2/0)
| | Eacola_publica = 5im : Satisfatorio (72/0)
|
|
|

Insatisfatoric (3/0)
Satisfatoric (31/0)
Insatisfatorio (29/0)

Estado civil = Solteiro(a)
| Sexo = F : Insatisfatorio (1/0)
| Sexo = M : Insatisfatorio (20/5)
Polo = Urucui

| Raca = Branco :
| Raca = Negro :

| Raca = Pardo :

Satisfatoric (1/0)
Insatisfatorio (8/0)
Satisfatorio (6/0)
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Polo = Alegrete do Piaui

Estado civil = NaoSolteiro({a)

| Ano_conclusao = Depoisde2010 : Satisfatorioc (13/0)
Antesde2000 : Satisfatoric (0/0)

|

|

| I Ano_conclusao

| | Ano_conclusaoc = De2000a2010 : Insatisfatorioc (8/0)
I

I

I

Estado civil = Solteiro(a)

| Sexo = F : Insatisfatorio (10/0)

| Sexo = M : Satisfatorioc {3/0)

Campo Alegre de Lourdes : Satisfatorio (47/0)
Polo = Campo Maior

ol
=]
=
=]
I

Anc _conclusaoc

| Depoisade2010 : Satisfatoric (15/0)
| Anc_conclusac Entesde2000 : Satisfatorioc (4/0)

| Anc conclusac = De2000a2010
I

I

| Escola publica = 5im : Insatisfatorio (10/0)
| Escola publica = Nao : Satisfatorio (5/0)
Polo = Castelo do Piaui : Satisfatorio (23/0)
Polo = Esperantina

Escola publica = 3im
Sexo = F : Imsatisfatorio (1/0)

Estado civil = NaoSolteiro{a) : Imsatisfatorio (11/0)
Estado civil = Solteiro(a)

| Raca = Branco : Satisfatorioc (2/0)

| Raca = Negro : Satisfatorio {0/0)

| Raca = Pardo

I | Ano_conclusao
|

I

Depoisde2010 : Satiafatorio (1%/1)
Entesade2000 : Satisfatoric (0/0)

| Ano_conclusao De2000a2010 : Satisfatoric (5/0)
Escola publica = Nao : Insatisfatorio (2/0)

Bolo = Inmhuma

| Ano_conclusao

Anc _conclusac

| Depoisde20l10 : Insatisfatorioc (4/0)
| Ano _conclusac = Antesde2000 : Satisfatorio (0/0)

| Ano conclusac = De2000a2010
I

I

| Estado ciwvil = NaoSolteiro{a) : Satisfatoric (3/0)

| Estado ciwvil = Solteiro(a) : Insatisfatoric (9/3)
Polo = Marcos Parente

Estado _civil = NaoSolteiro{a) : Insatisfatorio (4/0)

Estado civil = Solteiro(a)

| Ano_conclusaoc = Depoisde2010

| | Sexo = F : Insatisfatorio (10/4)

| | Sexo = M : Satisfatoric (10/0)

| Ano_conclusac = Antesde2000 : Satisfatorio (0/0)

| Eno _conclusao = De2000a2010 : Insatisfatorio (5/0)

Regras de producao geradas pelo algoritmo RandomTree - Parte I (Base LC__UABS).
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Polo = Picos

| Sexo = F : Satisfatorio (17/0)

| Sexo = M

| | Ano _conclusao = Depoisdez2010 : Insatisfatorio (5/0)
| | Ano_conclusac = Antesde2000 : Satisfatorio (2/0)

| | Ano _conclusao = De2000a2010 : Insatisfatorio (34/0)
Polo = Paes Landim

Sexo = F

| Baca = Branco : Satisfatorioc (3/0)

| Baca = Negro : Insatisfatoric (9/0)

| Baca = Pardo : Satisfatorio (0/0)

Sexo = M

| Baca = Branco : Satisfatoric {0/0)

| Baca = Negro : Satisfatoric (4/0)

| Raca = Pardo

| | Ano _conclusac = Depoisde20l0 : Satisfatorio (4/2)
I

|

| Ano_conclusac Antesde2000 : Satisfatoric {0/0)
| Ano_conclusac De2000a2010 : Satisfatoric (1%/0)
Polo = Pio IX

Ano _conclusac = Depoisde20l0

Escola publica = 5im

| Raca = Branco : Insatisfatorioc (24/6)
| Raca Negro : Satisfatorio (0/0)

| Raca = Pardo
I

|

| Sexo = F : Insatisfatorio (19/0)

| Sexo M : Satisfatorioc (3/0)
Escola publica = Nao : Insatisfatoric (4/0)
Ano conclusac = Antesde2000 : Satisfatorio (3/0)
Ano conclusac = De2000a2010
| Sexo = F : Insatisfatorio (2/0)
| Sexo = M : Satisfatorioc (16/0)
Polo = Santa Cruz do Piaui
Branco : Satisfatorio (15/4)
Raca Negro : Satisfatoric (7/0)
Raca = Pardo

Raca

Estado ciwvil NaoSoclteiro{a) : Insatisfatorioc {3/0)
Estado civil = Solteiro(a)

| Ano _conclusac = Depoisdedll(

| | Sexo = F : Imsatisfatorio (15/0)

| | Sexo = M : Satisfatorio (4/0)

| Ano_conclusaoc Antesde2000 : Satisfatorio (0/0)

| Ano_conclusac De2000a2010 : Imgatisfatorioc (8/1)

Regras de producao geradas pelo algoritmo RandomTree - Parte 11 (Base LC__UABS5).
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Polo = SacdoacdoPiaui

Ano_conclusac = Depoisde20l0

Sexo = F @ Imsatisfatorioc (60/0)

Sexo = M

| Estado civil = NaoSolteiro{a) : Satisfatorioc (11/0)
| Estado civil = Solteirofa)

| | Raca = Branco : Insatisfatorioc {1/0)
| | Raca Hegro : Insatisfatorio (2/0)
| | Raca = Pardo : Insatisfatoric (9/4)
Ano_conclusac = Bntesde2000 : Satisfatorio (&6/0)
Ano _conclusac = De2000a2010

| Raca = Branco

| | Estado civil = NaoSolteiro{a) : Insatisfatorio (12/0)
| | Estado ciwvil = Solteiro(a) : Satiafatorio (2/0)

| Baca = Negro : Satisfatorio (0/0)

| Raca = Pardo : Satisfatorio (3/0)

| Raca = Branco : Insatisfatorio (2/0)
| Raca = Negro : Insatisfatorioc ({3/0)
| Raca = Pardo

| | Ano_conclusac
|

|

Depoisde20l0 @ Satisfatorio (4/0)
Antesde2000 : Satisfatorioc (0/0)
De2000a2010 : Imsatisfatorioc (23/8)

| Ano_conclusac
| Ano_conclusac
Sexo = M

| Ano_conclusao = Depoisdez2010 : Imsatisfatorio (2/0)
| Ano_conclusao Entesde2000 : Insatisfatorioc (1/0)
| Ano_conclusao De2000a2010 : Insatisfatorioc (20/4)

Regras de producao geradas pelo algoritmo RandomTree - Parte II1 (Base LC__UABS5).
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Ano _conclusac = Depoisde2010

Raca Branco : Insatisfatorioc (9/0)

Raca = Negro : Insatisfatoric (1/0)

Raca = Pardo
Polo = Agua Branca : Satisfatorio (3/0)
Polo = Barras : Satisfatorio {070}
Polo = Buriti dos Lopea : Satisfatorio (0/0)
Polo = Cajazeiras do Piaui : Satisfatoric (0/0)
Polo = Canto do Buriti : Satisfatorio (13/0)
Polo = Castelo do Piaui : Imsatisfatorio (3/0)

|

I

|

I

|

I

| Polo = Campo Maior : Satisfatorio {0/0)

| Polo = Eleabac Veloao = Satiafatorio (10/0)

| Polo = Easperantina = Satisfatorioc (7/0)

| Polo = Gilbues : Satisfatorio (0/0)

| Polo = Jaicos

| | Estado ciwvil = NaoSolteiro{a) : Satisfatoric (4/0)
| | Estado civil = Solteiro({a) : Insatisfatoric (8/1)
| Polo = Oeiras : Satisfatorio (25/5)

|

I

|

I

|

Polo = Regeneracao : Satisfatorio (0/0)

Polo = Simoes : Satisfatorio {070}

Polo = Simplicic Mendea : Imsatisfatorioc (4/0)
Polo = Valenca do Piaui : Satisfatorio (0/0)

Polo = Uniao : Satisfatorio (0/0)

Ano_conclusao = Antesde2000 : Insatisfatorio (11/0)

Ano _conclusac = De2000a2010

Estado civil = NaoSolteiro{a)

| Polo = Agua Branca : Insatisfatorio (2/0)
| Polo = Barras : Satisfatorio (070}

| Polo = Buriti dos Lopea : Imsatisfatorio (1/0)
| Polo = Cajazeiras do Piaui : Satisfatorio (0/0)
| Polo = Canto do Buriti : Satisfatorio {0/0)
| Polo = Castelo do Piaui : Satisfatorio (0/0)
| Polo = Campo Maior : Satisfatorio {0/0)
| Polo = Elesbac Veloso @ Satisfatorio (0/0)
| Polo = Esperantina : Satisfatorio {0/0)
| Polo = Gilbuea : Satisfatorio (0/0)

| Polo = Jalcos : Satisfatoric (4/0)

| Polo = Oeiras : Satisfatorio (070}

| Polo = Regeneracao = Insatisfatorio (1/0)

| Polo = Simoes : Insatisfatorio (3/0)

| Polo = Simplicio Mendes : Satisfatorio (7/0)
| Polo = Valenca do Piaui : Satisfatorio (0/0)
| Polo = Uniao : Satisfatorio {0/0)

Regras de producao geradas pelo algoritmo RandomTree - Parte I (Base SI_UABS).
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Estado civil = Solteiro(a)

| Raca = Branco

| | Polo = Agua Branca : Satisfatorio (0/0)
| | Polo = Barras : Satisfatorio (0/0)
| | Polo = Buriti dos Lopes : Satisfatorio (0/0)
| | Polo = Cajazeiras do Piaui : Satisfatorioc (0/0)
| | Polo = Canto do Buriti : Satisfatorio {0/0)
| | Polo = Castelo do Piaui : Satisfatorioc (0/0)
| | Polo = Campo Maior : Satisfatorio (0/0)
| | Polo = Elesbac Veloso : Satisfatorio (0/0)
| | Polo = Eaperantina : Insatisfatorioc (4/1)
| | Polo = Gilbues : Satisfatoric (0/0)
| | Polo = Jaicos : Satisfatorio (0/0)
| | Polo = Oeiras : Satisfatorio (0/0)
| | Polo = Regeneracao : Satisfatorio (0/0)
| | Polo = S5imoes : Satisfatorio (0/0)
| | Polo = Simplicio Mendes : Satisfatorio (0/0)
| | Polo = Valenca do Piaui : Satisfatorioc (11/0)
| | Polo = Uniao : Satisfatorio (0/0)
| Baca = Negro : Insatisfatoric (5/0)
| Raca = Pardo

I

|

I

|

I

|

I

|

|

|

|

|

I

I

|

|

I

I I
I I
| I
I I
I I
| I
I I
I I
I I
I I
I I
I I
I I
I I
I I
I I
| |
I I
| I
I I
I I
| | | Polo Rgua Branca : Satisfatorioc (0/0)

| | | Polo = Barras : Satisfatorio (0/0)

| | | Polo = Buriti dos Lopes : Satisfatorio (0/0)
| | | Polo = Cajazeiras do Piaui : Satisfatorio (0/0)
| | | Polo = Canto do Buriti : Insatisfatorioc (2/0)
| | | Polo = Castelo do Piaui : Imsatisfatorio (&6/0)
| | | Polo = Campo Maior : Satisfatorio (3/0)

| | | Polo = Elesbaoc Veloso : Satisfatoric {0/0)
| | | Polo = Esperantina : Insatisfatorio (1&/0)
| | | Polo = Gilbues : Satisfatorio (0/0)

| | | Polo = Jaicos : Satisfatorio (0/0)

| | | Polo = Oeiras : Satisfatorio (0/0)

| | | Polo = Begeneracac : Insatisfatorio (4/0)

| | | Polo = Simoes : Satisfatorio (0/0)

| | | Polo = Simplicic Mendes : Satisfatorio {0/0)
| | | Polo = Valenca do Piaui : Satisfatorio (0/0)
| | | Polo = Uniaoc : Satisfatorio (1/0)

Regras de producao geradas pelo algoritmo RandomTree - Parte 11 (Base SI.__UAB5).
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Polo = Agua Branca
Raca = Branco :
Baca = Negro

Raca = Pardo :
Polo = Barras
Raca = Branco :
Raca Hegro :
Raca = Pardo
| Ano_conclusa
| Ano_conclusa
| Ano_conclusa
|
|

Polo = Cajazeiras do
Raca = Branco :

Raca Hegro :
Raca = Pardo

| Ano_conclusa
| Ano_conclusa
| Ano_conclusa
Polo = Canto do Buri

| Raca

| Raca

| Raca = Pardo
|

|

|

Estado ciwil = 5
| Ano_conclusa
| Ano_conclusa
| Ano_conclusa
Polo = Castelo do Pi
| Raca = Branco :

| Baca Hegro = 5
| Raca = Pardo :

Polo = Campo Maior

Ano _conclusao =

Ano_conclusac =

| Raca
| Raca

I
I
| | Estado civil
| | Estado ciwvil
I

| Estado civil = NaoSolteiro(a)
| Estado _civil = Solteiro(a)
Polo = Buriti dos Lopes :

Hegro :

| Ano_conclusao
| Ano_conclusac = Antesde2000 @
| Ano_conclusao = De2000a2010 :

Negro :
Pardo :

Insatisfatoric (3/0)

= NaoSolteiro{a) : Insatisfatorio (5/0)
= Solteiro{a) Satisfatorio (20/0)

Insatisfatoric (28/0)

Satisfatorio (1/0)

Insatisfatoric (4/0)

o

Depoiade2010 :
0 Antesd=2000 :
o = De2000a2010

Insatisfatoric (29/0)
Satisfatorio (1/0)

Insatisfatorio (2/0)
Satisfatorio (3/1)
Insatisfatoric (44/0)

Piaui
Insatisfatoric (4/0)

Insatisfatoric (3/0)

o = Depoisde2010 : Insatiafatoric (17/0)
o = Bntesde2000 : Satisfatorio {0/0)

o = De2000a2010 : Insatisfatorioc (12/2)
ti

Estado _ciwvil = NaoSolteiro{a)
Branco :

Satisfatorio (0/0)
Satisfatorio (4/0)

Depoisade2010 : Insatisfatorioc (&6/0)
Satiasfatorio (21/0)
Satisfatorio (12/1)
olteiro(a)

o = Depoisde2010 :
Lntesde2000 :

De2000a2010 :

Insatisfatoric (29/0)
Satisfatorio (2/0)
Insatisfatoric (15/0)

o

o

aui
Insatisfatoric (1/0)
atisfatorio (3/0)

Insatisfatoric (17/0)

Depoisde20l0 : Insatisfatorioc (2/0)

|

| Entesde2000
| | Raca = Branco :
|

|

Satisfatorio (0/0)
Insatisfatorioc (1/0)
Satisfatorio (1/0)

Regras de producao geradas pelo algoritmo RandomTree - Parte 111 (Base SI_UAB5).
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Regras de producao geradas pelo algoritmo RandomTree - Parte IV (Base SI__UABS).

Ano_conclusac = De2000a2010
| Escola publica
| Escola pubklica
| | Estado civil = NaoSolteiro({a) : Imsatisfatorio (1/0)
| | Estado ciwil = Solteiro(a) : Satisfatorio (3/0)

Polo = Elesbao Veloso

I Ano_conclusac = Depoisde20l0

| | Estado civil = NaoSolteiro{a) : Satisfatorioc (12/0)

| | Estado civil = Solteiro(a) : Insatisfatorio (34/0)
|

|

5im : Insatisfatoric (8/0)
Haco

Ano _conclusac = BAntesde2000 : Satisfatorio (0/0)
Ano_conclusac = De2000a2010 : Satisfatorio (12/0)
Esperantina : Insatisfatorioc (158/0)

Filbues

Escola publica = 5im

Raca Branco : Satisfatorio {0/0)

Raca Hegro : Insatisfatorio (5/0)

Raca = Pardo

| Ano_conclusao

L= -]
o o0
[
[=J=1
o

Depoisde20l0 : Satisfatorio (8/0)
Antesde2000 : Satisfatoric (0/0)

| Ano_conclusac De2000a2010 : Imsatisfatorioc {3/0)
Escola publica = Nao : Insatisfatorio (2/0)

Polo = Jaicos

Branco : Satisfatorio (7/0)

Raca Hegro : Satisfatoric (0/0)

Raca = Pardo

| Ano_conclusao

Raca

Escola pubklica = Sim

| Estado ciwil = NaoSolteiro{a) : Imsatisfatorioc (7/0)

| Estado ciwvil = Solteiro(a)

| | Ano _conclusac = Depoisde20l0 : Satisfatorio (22/0)
| | Ano _conclusac = Antesde2000 : Satisfatorio (0/0)

| | Ano conclusac = De2000a2010 : Insatisfatorioc (2/0)
Escola publica = Nao : Insatisfatorio (&/0)

Polo = Oeiras

I
I
I
I I
I |
I |
I I
I I
I |
I |
Raca = Branco : Insatisfatorio (3/0)

Raca Negro : Insatisfatorioc (14/0)
Raca = Pardo

| Eastado ciwvil = NaoSolteiro(a)

| | Ano_conclusac = Depoiade20l0 : Satisfatoric (0/0)
| | Ano_conclusao = Anteade2000 : Insatisfatorio (2/0)
| | Ano_conclusao = De2000a2010 : Insatisfatorio (3/1)
| Estado civil = Solteiro(a) : Satisfatorio (13/1)

Polo = Regeneracao

| Ano_conclusac = Depoisde2010 : Insatisfatoric (15/0)

| Ano_conclusac Antesde2000 : Satisfatoric (0/0)

| Ano_conclusac = De2000a2010

| | Estado civil = NaoSolteiro{a) : Imsatisfatorio (&/0)
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7

Estado ciwvil = Solteiro(a)

| Raca = Branco : Satisfatorioc (0/0)
| Raca Hegro : Insatisfatorico (6/0)
| Raca Pardo : Satisfatorio (1/0)
Polo = S5imoes

Ano _conclusac = Depoisde20l0
| Escola publica Sim : Imsatisfatorio (&/2)
| Escola publica = Nao : Insatisfatorio (1/0)
Ano _conclusac = Bntesde2000 : Satisfatorio (0/0)
Ano_conclusac = De2000a2010

| Raca = Branco

| | Estado _ciwvil NaoSolteiro{a) : Satisfatoric (12/0)
| | Estado civil Solteiro{a) : Insatisfatorioc (1/0)

| Raca HNegro : Satisfatoric (0/0)
|

I

|

Raca = Pardo

| Estado ciwvil HaoSolteiro{a) : Satisfatoric (11/4)
| Estado _ciwvil Solteiro{a) : Satisfatorioc (1/0)
Polo = Simplicio Mendes : Insatisfatorio (25/0)

Polo = Valenca do Piauni

Estado civil = NaoSolteiro{a) : Satisfatorio (4/0)

Estado civil = Solteiro(a)

| Ano_conclusac = Depoisde20l0

| | Raca = Branco : Satisfatorioc (2/0)

| | Raca Negro : Satisfatorio (0/0)

| | Raca = Pardo : Insatisfatorio (15/35)
I

I

Ano_conclusao = Antesde2000 : Satisfatorio (0/0)
Ano_conclusaoc = De2000a2010 : Insatisfatoric (10/0)
Polo = Uniao

Ano_conclusac = Depoisde20l0
Escola publica = 5im : Satisfatorio (1/0)
Escola publica

|

| Hao

| | Raca = Branco : Insatisfatorio (6/0)
|

|

|

I

I

|

| | Raca Hegro : Satisfatorioc (0/0)

| | Raca = Pardo : Satisfatorio (4/0)

| Ano_conclusac = Antesde2000

| | Escola_publica = 5im : Satisfatorio (2/0)

| | Escola publica = Nao : Insatisfatorio (20/0)

| Ano conclusac = De2000a2010

| | Estado ciwil = NaoSolteiro{a) : Satisfatorioc (17/1)
| | Estado ciwvil = Solteiro(a) : Satisfatorio (2/0)

Regras de producao geradas pelo algoritmo RandomTree - Parte V (Base SI__UABS5).
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Raca = Branco
| Polo = Redencao do Gurgueia : Satisfatorio {0/0)
| Polo = Santa Cruz do Piaui
| | Sequndo_grau_ano_conclusac = Antesde2000 : Satisfatorio (0/0)
| | Sequndo_grau ano conclusac = Depoisde2010 : Satisfatorio (4/0)
| | Segqundo_grau ano conclusac = de2000a2010 : Insatisfatorio (2/0)
| Polo = Sao Jose do Peixe : Satisfatorio {0/0)
| Polo = Castelo do Piaui : Satisfatorio (3/0)
| Polo = Corrente : Satisfatorio (1/0)
| Polo = Esperantina : Insatisfatorio (32/0)
| Polo = Floriano = Insatisfatorio (2/0)
| Polo = Inhuma : Satisfatorioc (37/0)
| Polo = Jaicos : Insatisfatorio (&/0)
| Polo = Urucui : Insatisfatorio (2/0)
Raca = Negro : Satisfatorio (46/0)
Raca = Pardo

Polo = Redencao do Gurgueia
Escola publica = Nao :

Polo = Castelo do Piaui

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
| |
|
|
|
|
|
| Sexo = F
|

|

|

|

|

|

Insatisfatoric {5/0)

|

| Escola publica = 5im

| | Sexo = F : Satisfatorio (38/0)

| | Sexo = M

| | | Sequndo _grau ano_conclusaoc = Antesde2000 : Satisfatoric {(0/0)

| | | Sequndo grau ano conclusac = Depoisded0l0 : Insatisfatorio (l1/4)
| | | Sequndo_grau ano_conclusao = de2000a2010 : Satisfatoric (7/0)
Polo = Santa Cruz do Piaui

| Segqundo_grau ano_conclusac = Antesde2000 : Satisfatorio (10/0)

| Sequndo_grau ano conclusac = Depoisde2(010 : Insatisfatorio (14/0)
Sequndo_grau ano conclusac = de2000a2010 : Satisfatorio (5/0)

Polo = Saoc Jose do Peixe

| Sequndo_grau_ano _conclusac = Antesde2000 : Satisfatorio (2/0)

| Segqundo_grau ano_conclusac = Depoisde2010 : Satisfatorio (27/11)

| Sequndo_grau ano conclusac = de2000a2010 : Satisfatorio (15/0)

|

| | Segqundo _grau_anc_conclusac = Antesde2000 : Satisfatorio (0/0)
| | Sequndo_grau_ano_conclusac = Depoisde2010 : Satisfatorio (&8/0)
| | Sequndo _grau _ano_conclusac = de2000a2010 : Satisfatorio (5/1)
| Sexo = M

| | Escola publica = Nao : Satisfatorio (&/0)

| | Escola publica = 3im : Insatiafatorio (5/0)

Regras de producao geradas pelo algoritmo RandomTree - Parte I (Base HI__UABS5).
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Palo = Corrente
| Sexo = F
| | Sequndo _grau_anco_conclusaoc = Antesde2000 : Satisfatorio (0/0)
| | Sequndo_grau_ano_conclusao = Depoisde2010 : Insatisfatorio (4/0)
| | Sequndo_grau_ano_conclusaoc = de2000a2010 : Satisfatorio (1/0)
| Sexo = M : Satisfatoric (4/0)
Polo = Esperantina
| Sequndo _grau anc conclusac = Antesde2000 : Insatisfatorio (1/0)
| Sequndo _grau ano_conclusac = Depoisde2010 : Satiafatorio (6/0)
| Sequndo _grau ano_conclusac = de2000a2010 : Satisfatorio (11/0)
Palo = Floriano
| Sequndo _grau ano conclusac = Antesde2000 : Satisfatorio {13/0)
| Segundo grau ano conclusac = Depolsde20l0 : Satisfatorio (0/0)
| Sequndo_grau ano conclusac = de2000a2010 : Insatisfatorio (4/0)

= Inhuma
Estado ciwvil
Estado _ciwvil

HaoSolteiro{a)
Solteiro{a)

Sexo = M : Satisfatorio (&6/0)

Polo = Jaicos
Estado _civil = NaoSolteiro{a)

Estado civil = Solteiro{a)

Sequndo_grau ano_conclusac

| Sexo = F =
| Sexo = M :
Estado civil =

Satisfatorio (14/0)

|
I
|
|
I
| Insatisfatorio (22,510}
|

Solteiro(a)

I

| Depoisde2010 :
| Sequndo _grau_ano_conclusaoc = ded000a2010
I

I

Satisfatorio (&6/0)

| Sexo = F

| | Sequndo_grau anc conclusac = Antesde2000 : Satisfatorio {0/0)

| | Sequndo_grau _ano conclusac = Depoisde2010 : Insatisfatorio (17/0)
| | Segundo _grau anc conclusac = de2000a2010 : Satisfatorio (4/0)

|

Satisfatorio (24/0)

I
I
| | Escola publica = Nao : Satisfatoric (5/0)
| | Escola pubklica = Sim
| | | Segundo_grau ano conclusac = Antesde2000 : Satisfatorio (0/0)
| | | Sequndo_grau anc conclusac = Depoisde2010 : Satiafatorioc (9/0)
| | | Sequndo_grau ano conclusac = de2000a2010 : Insatisfatorio (11/3)
Polo = Urucui

Estado civil = NaoSolteiro({a)

Sequndo grau ano_conclusac = hntesde2000 : Insatisfatorio (4/0)

Insatisfatoric (lo/4)

Satisfatorio (13/0)

Regras de produgao geradas pelo algoritmo RandomTree - Parte I (Base HI__UAB5).
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Raca = Branco
| Polo = Agua Branca : Insatisfatorioc (1/0)
| Polo = Alegrete do Piaui : Satiafatoric (11/0)
| Polo = Barras
| | Estado civil = Solteirof{a) : Insatisfatoric (3/0)
| | Estado civil = NaoSolteiro({a) : Satisfatorio (5/0)
| Polo = Bom Jesus : Insatisfatorio (7/0)
| Polo = Buriti dos Lopes : Insatisfatorio (%9/0)
| Polo = Cajazeiras do Piaui : Satisfatoric (0s0)
| Polo = Campo Alegre de Lourdes : Satisfatorioc (11/4)
| Polo = Campo Maior
| I Conclusao_escola publica = 5im : Satisfatorio (11/0)
| | Conclusao_escola_publica = Nao : Imsatisfatorio (24/0)
| Polo = Canto do Buriti @ Satiafatorio (11/0)
| Polo = Castelo do Piaui : Insatisfatorio (28/0)
| Polo = Elesbac Veloso : Satisfatorio (1/0)
| Polo = Esperantina
| | Estado civil = Solteirof{a) : Satisfatorio (&/0)
| | Estado civil = Nao3olteiro{a) : Insatisfatorio (2/0)
| Polo = Gilbues : Insatisfatorio (1/0)
| Polo = Inhuma
| | Sexo = F @ Satisfatoric (8/0)
| | Sexo = M : Insatisfatorio (7/0)
| Polo = Jaicos
| | Estado civil = Solteirof{a) : Satisfatorio (3/0)
| | Estado ciwvil = NaoSolteiro{a) : Satisfatorio ({&6/2)
| Polo = Marcos Parente
| | Ano_conclusac sequndo_grau = Antesde2000 : Satisfatoric (0/0)
| | Ano_conclusac sequndo_grau = De2000a2010 : Imsatisfatorio (6/0)
| | Ano _conclusac segundo_grau = Depoisde20l0 : Satisfatorio (1/0)
| Polo = Oeiras @ Insatisfatorio {6/0)
| Polo = Pass Landim
| | Cursc = Computacac : Satisfatorio (15/0)
| | Curso = S5istemas de Informacao
| | | Estado civil = Solteiro(a) : Insatisfatorio (7/0)
| | | Estado civil = NaoSolteiro{a) : Satisfatoric (3/0)
| Polo = Picoa : Insatisfatorioc (6/0)
| Polo = Pio IX
I | Sexo = F
| | | Ano _conclusac segundo grau = Antesde2000 : Satisfatorio (0/0)
I | I Ano conclusac segundo_grau = De2000a2010
| | | | Estado civil = Solteiro({a) : Insatisfatoric (1/0)
| | | | Estado ciwvil = NaoSolteiro{a) : Satisfatoric (%/0)
| | | Ano_conclusac segundo grau = Depoisde20l0 : Imsatisfatorio (7/0)
| | Sexo = M : Insatisfatorio (10/0)
| Polo = Piripiri : Imnsatisfatorioc (10/0)
Regras de producao geradas pelo algoritmo RandomTree - Parte 1 (Base

LC_SI UAB4_ UABS).
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| Polo = Regeneracac : Insatisfatoric (18/0)
| Polo = Santa Cruz do Piaui : Satisfatorioc (0/0)
| Polo = Simplicio Mendes : Satisfatorioc (7/0)
| Polo = Simoes
| | Ano_conclusac segundo_grau = Antesde2000 : Satisfatorio (0/0)
| | Ano conclusac segundo grau = De2000a2010 : Imsatisfatorio (2/0)
| | Anc conclusac segundo _grau = Depoisde2010
| | | Estado civil = Solteiro(a) Satisfatorio (7/0)
| | | Estado _ciwvil = NaoSolteiro({a) Insatisfatoric (8/0)
| Polo = Sao Joao do Piaui = Satisfatorio (0/0)
| Polo = Teresina : Insatisfatorio (1/0)
| Polo = Uniao
| | Cursc = Computacac : Insatisfatorioc (8/0)
| | Curso = Sistemas de Informacao
| | I Conclusao_escola publica = 3im : Insatiafatorio (7/0)
| I | Conclusao_escola publica = Nao : Satiafatorio (4/0)
| Polo = Valenca do Piani
| | Ano conclusac segundo _grau = Antesade2000 : Satisfatorio (0/0)
| | Ano conclusac segundo_grau = De2000a2010 : Satisfatoric (4/0)
| | Ano_conclusac segundo grau = Depoisded0l0 : Satisfatorio (12/4)
Raca = Negro
| Polo = Agua Branca : Satisfatorio (2/0)
| Polo = Alegrete do Piami = Satisfatorio (11/0)
| Polo = Barras : Insatisafatoric (10/0)
| Polo = Bom Jesus : Insatisfatorio (%9/0)
| Polo = Buriti dos Lopesa : Insatisfatorio (5/0)
| Polo = Cajazeiras do Piaui : Insatisfatorio (28/0)
| Polo = Campo Alegre de Lourdes : Satisfatorio {1/0)
| Polo = Campo Maior
| | Sexo = F : Satisfatorio (4/0)
| | Sexo = M : Imsatisfatorio (13/0)
| Polo = Canto do Buriti
| | Ano conclusac segundo _grau = Antesde2000 : Satiafatoric (0/0)
| | Ano conclusac segundo grau = De2000a2010 : Imsatisfatorio (4/0)
| | Ano conclusac segundo grau = Depoisde20l0 : Satisfatorio (1&/0)
| Polo = Castelo do Piaui : Satisfatorio (5/0)
| Polo = Elesbac Veloso : Satisfatorio (0/0)
| Polo = Esperantina : Insatisfatorioc (1/0)
| Polo = Gilbues : Satisfatorio (0/0)
| Polo = Inhuma : Satisfatorioc (24/0)
| Polo = Jaicos : Insatisfatorico (10/0)
| Polo = Marcos Parente
| | Ano_conclusac segundo_grau = Antesde2000 : Satiafatorio (0/0)
| | Ano _conclusac segundo grau = De2000a2010 : Satisfatorioc (12/0)
| | Ano conclusao segundo _grau = Depoisde2010 Insatisfatoric (5/0)
| Polo = Oeiras : Insatisfatorio (2/0)
Regras de produgdo geradas pelo algoritmo RandomTree - Parte II (Base

LC_SI_UAB4 UABS5).
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| Polo = Paes Landim
| | Ano_conclusac_segundo_grau = Antesde2000 : Satisfatorio (9%/0)
| | Ano_conclusac segundo _grau = De2000a2010 : Imsatisfatorio (6/0)
| | Ano _conclusac segundo grau = Depoisde20l0 : Imsatisfatorio (3/0)
| Polo = Picosa : Imsatisfatorioc (1/0)
| Polo = Pio IX : Insatisfatorio (3/0)
| Polo = Piripiri : Satisfatorio (0/0)
| Polo = Regeneracac
| | Estado civil = Solteiro(a)
| | | Ano_conclusac sequndo_grau = Antesde2000 : Satisfatoric (070}
| | | Ano conclusac sequndo _grau = De2000a2010 : Inmsatisfatorio (19/0)
| | | Ano_conclusaoc sequndo_grau = Depoisde20l0
| | | | Sexo = F @ Insatisfatorio (3/0)
| | | | Sexo = M : Satisfatorio (2%9/6)
| | Estado _civil = Nao3Solteiro{a) : Insatisfatorio (14/0)
| Polo = Santa Cruz do Piaui : Insatisfatorio (3/0)
| Polo = Simplicio Mendes : Satisfatorio (0/0)
| Polo = Simoes @ Satisfatorio (5/0)
| Polo = S5ac Joao do Piauni
| | Estado civil = Solteiro(a) : Satisfatorio (11/0)
| | Estado civil = NaoSolteiro({a) : Insatisfatorio (1%/0)
| Polo = Teresina : Insatisfatorio (7/0)
| BPolo = Uniao
| | Curso = Computacao : Insatisfatorio (&/0)
| | Curso = Sistemas de Informacao
| | | Conclusao_escola publica = 5im
| | | | Estado civil = Solteiro(a)
| | | | | Ano_conclusao sequndo _grau = Antesde2000 : Satisfatoric (0/0)
| | | | | Ano_conclusao sequndo_grau = De2000a2010 : Satisfatorioc (14/2)
| | | | | Ano_conclusao sequndo _grau = Depoisde20l0 : Satisfatorio (6/0)
| | | | Estado civil = NaoSolteiro{a) : Imnsatisfatorio (&/0)
| | | Conclusao_escola publica = Nao : Satisfatorio ({&6/0)
| Polo = Valenca do Piaui : Satisfatorioc (1/0)
Raca = Pardo
| Polo = Rgua Branca
| | Estado civil = Solteiro(a)
| | | Ano_conclusac sequndo_grau = Antesde2000 : Satisfatoric (0/0)
| | | Ano_conclusao sequndo_grau = De2000a2010 : Imsatiasfatorio (&6/0)
| | | Ano_conclusaoc sequndo_grau = Depoisde20l0
| | | | Sexo = F : Satisfatorio (7/0)
| | | | Sexo = M : Insatisfatorio (18/7)
| | Estado civil = NaoSolteiro{a) : Imsatisfatorio ({23/0)
Regras de producao geradas pelo algoritmo RandomTree - Parte III (Base

LC_SI UAB4 UABS5).
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Polo = Alegrete do Piaui

Sexo = F

| Estado civil = Solteiro(a)

| | Ano_conclusac sequndo_grau = Antesde2000 : Satisfatoric (070}
| | Ano_conclusac sequndo_grau De2000a2010 : Satisfatoric (17/8)
I
|

| Ano_conclusac_segundo_grau = Depoisde20l0 : Insatisfatorio (6/0)
Estado _civil = NaoSolteiro{a) : Insatisfatorio (12/0)

Sexo = M : Satisfatoric (12/0)

Polo = Barras

Sexo = F

| Ano_conclusaoc sequndo_grau Entesde2000 : Satisfatorioc (6/3)

| Ano_conclusao sequndo_grau De2000a2010 : Imsatisfatorioc (7/0)

| Ano_conclusao segundo _grau = Depoisde20l0 : Inmsatisfatorio (4/0)
Sexo = M
Conclusao_escola publica = 5im
Estado ciwvil = Solteiro(a)

| Ano_conclusac segundo _grau = Antesade2000 : Satisfatorio (0/0)

| Ano _conclusac segundo _grau = De2000a2010 : Insatisfatorio (%/1)
| Ano _conclusac segundo_grau = Depoisde2010 : Satisfatorio (11/4)
Estado civil = NaoSolteiro({a)

| Ano_conclusac segundo_grau = Antesde2000 : Satisfatorioc (10/3)
| Ano_conclusac_ segqundo_grau = De2000a2010 : Satisfatorio (18/8)
| Ano _conclusac segundo grau = Depoisde20l0 : Satisfatorio (0/0)
Conclusao_escola publica = Nao

| Ano conclusac segundo grau = Antesde2000 : Insatisfatorio (2/0)
I Ano_conclusac sequndo _grau = De2000a2010
|
I

| Estado civil = Solteiro(a) : Satisfatorio (3/0)

| Estado_civil = NaoSolteiro{a) : Imsatisfatorio (8/0)
| Ano conclusac sequndo _grau = Depoisde20l0 : Satisfatorio (0/0)
Polo = Bom Jesus

Sexo = F : Insatisfatorio (13/0)

Sexo = M

| Ano_conclusao sequndo _grau = De2000a2010 : Inmsatisfatorioc (22/0)
| Ano _conclusao sequndo _grau = Depoisde20l0 : Satisfatorio (0/0)
Polo = Buriti dos Lopes
| Conclusao_escola_publica = 5im
| | Ano_conclusao_segundo_grau = Antesde2000 : Satisfatorio (0/0)
| | Ano_conclusao sequndo grau = De2000a2010 : Satisfatoric (2/0)
I
|

I
I
| | Ano_conclusao seqgundo_grau = Antesde2000 : Satisfatoric (8/0)
I
I

| Ano_conclusao sequndo _grau = Depoisde20l0 : Insatisfatorio (25/0)
Conclusao_escola_publica = Nao : Imsatiafatorio (8/0)
Polo = Cajazeiras do Piaui
| Ano_conclusac sequndo_grau = Antesde2000 : Satisfatoric (0/0)
| Ano_conclusac sequndo _grau = De2000a2010
| | Estado ciwvil = Solteirc({a) : Insatisfatorio (10/0}
| | Eatadn ciwil = NanSalteirnlal = Tnaatiafatorin (5721

LC_SI UAB4_UABS5).

de producgdo geradas pelo algoritmo RandomTree - Parte IV (Base
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| Ano _conclusac segundo _grau = Depoisde20l0 : Imsatisfatorio (21/0)
Polo = Campo Alegre de Lourdes

| Estado civil = Solteiro(a)

| | Sexo F : Imsatisfatorio (7/2)

| | Sexo = M : Satisfatorio (10/4)

| Estado civil = NaoSolteiro{a) : Imsatisfatorio (20/0)

Polo = Campo Maior

Cursc = Computacac

Sexo = F : Satisfatorio (9/0)

Sexo = M

I
I
| | Ano_conclusac segundo_grau = Antesde2000 : Satisfatorio (0/0)

| | Ano_conclusac sequndo _grau = De2000a2010

| | | Estado civil = Solteiro(a) : Satisfatorio (5/0)

| | | Estado civil = NacSolteiro{a) : Imsatisfatorio {10/1)

| | Ano_conclusac sequndo_grau = Depoisde20l0 : Inmsatisfatorio (7/0)
Cursc = Sistemas de Informacac

| Sexo = F

| | Estado ciwvil = Solteiro({a) : Satisfatorio (2/0)

| | Estado ciwil = NaoSolteiro{a) : Imsatiafatorio (4/0)
|

|

|

|

|

|

I

|

|

|

|

|

I

|

|

I

I

|

|

|

| Sexo = M ¢ Insatisfatorio (20/0)
| Polo = Canto do Buriti

| | Sexo = F : Insatisfatorio (1/0)
| | Sexo = M : Satisfatoric (20/0)
| Polo = Castelo do Piauni

[ Conclusao_escola_publica = 3im
| Estado _ciwvil = Solteiro(a)
I

I

|

|

|

|

|

|

|

|

|

I

|

|

|

|

|

I

|

|

Sexo = F

| Cursc = Computacac : Insatisfatoric (15/5)

| Cursoc = Sistemas de Informacac : Satisfatorio (4/0)
Sexo = M

Entesde2000 : Satisfatoric (0/0)
Ano_conclusac segundo _grau = De2000a2010

Ano_conclusac_segundo_grau

|
|
| | Cursoc = Computacao : Satisfatorio (4/0)

| | Cursao Sistemas de Informacac : Insatisfatorio (3/0)
|

|

Ano conclusac segundo grau = Depoisde20l0

| Cursc = Computacac : Satisfatorico (18/0)
| | Curso = Sistemas de Informacac : Satisfatorio (15/4)
Estado _civil = NaoSolteiro(a)

| Cursc = Computacac
| | Sexo = F : Insatisfatorioc (2/0)

| | Sexo = M : Satisfatorioc (3/0)

| Curso = Sistemas de Informacao : Insatisfatoric (9/0)
Conclusao_escola_publica = Nao : Satisfatorio (11/0)

Polo = Elesbao Veloso

| Ano _conclusac_ segqundo_grau

Antesde2000 : Satisfatoric (0/0)
De2000a2010

| Ano_conclusac_segqundo_grau

Regras de produgdo geradas pelo algoritmo RandomTree - Parte V (Base
LC_SI UAB4 UABS).
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| | | Estado_civil = Solteiro(a) Satisfatorio (3/0)
| | | Estado civil = Nao3olteiro({a) Insatisfatorioc (2/0)
| | Ano _conclusac sequndo _grau = Depoisde20l0
| | | Sexo = F : Satisfatorioc (1/0)
| | | Sexc = M
| | | | Estado_ciwvil = Solteiro(a) Satiafatorio (32/4)
| | | | Estado _ciwvil = NaoSolteiro({a) Satisfatorioc (10/0)
| Polo = Esperantina
| | Cursc = Computacadc
| | | Sexo = F @ Satisfatorioc (1/0)
I I | Sexo = M
| | | | Estado ciwvil = Solteiro(a) Insatisfatorio (2/0)
| | | | Estado ciwvil = NaoSolteiro(a) Satisfatorio (9/3)
| | Curso = Sistemas de Informacao
| | | Ano _conclusac segundo grau = Antesdel000 : Satisfatorio (0/0)
| | | Ano_conclusac segundo_grau = De2000a2010 : Imsatisfatorio (27/0)
| | | Ano_conclusac segqundo_grau = Depoisde20l0
| | | | Sexco = F : Inmsatisfatoric (3/0)
| | | | Sexo = M : Insatisfatorio (29/13)
| Polo = Gilbuea : Imsatisfatorio (7/0)
| Polo = Inhuma
| | Sexo = F
| | | Estado civil = Solteiro(a)
| | | | Ano_conclusao sequndo _grau = Antesde2000 : Satisfatoric {(0/0)
| | | | Ano _conclusao sequndo grau = De2000a2010 : Satisfatoric (8/0)
| | | | Ano_conclusac sequndo_grau = Depoisde20l0 : Insatisfatorio (2/0)
| | | Estado civil = Nao3olteiro{a)
| | | | Ano_conclusao segundo_grau = Antesde2000 : Imsatisfatorio (&/0)
| | | | Ano_conclusao sequndo _grau = De2000a2010 : Satisfatoric (2/0)
| | | | Ano_conclusao sequndo _grau = Depoisde20l0 : Satisfatorio (0/0)
I I Sexo = M
| | | Ano_conclusac segqundo_grau = Antesdel000 : Satisfatorioc (0/0)
| I | Ano_conclusac segundo_grau = De2000a2010
| | | | Estado ciwvil = Solteiro(a) Satisfatorio (17/4)
| | | | Estado ciwvil = NaoSolteiro(a) Satisfatorio (2/0)
| | | Ano_conclusac sequndo_grau = Depoisde2010 : Imsatiafatorio (5/1)
| Polo = Jaicos : Insatiafatorio (71/0)
| Polo = Marcos Parente
| | Estado ciwvil = Solteiro(a)
| | | Sexo = F : Satisfatoric (10/2)
I | | Sexo = M
| | | | Ano_conclusao sequndo _grau = Antesde2000 : Satisfatoric (0/0)
| | | | Ano_conclusac sequndo_grau = De2000a2010 : Imsatisfatorioc (2/0)
| | | | Ano_conclusao sequndo _grau = Depoisde20l0 : Satisfatorio (5/0)
| | Estado civil = NaoSolteiro({a)
Regras de producdo geradas pelo algoritmo RandomTree - Parte VI (Base

LC_SI UAB4_ UABS5).
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| Ano_conclusao segundo _grau = hntesde2000 : Satisfatorio (0/0)

| Ano_conclusac sequndo _grau = De2000a2010

| | Conclusao _escola_publica = 5im : Insatiafatorio (3/0)

| | Conclusao_escola_publica = Nao : Satisfatoric (4/0)

| Ano_conclusao sequndo_grau = Depoisde20l0 : Insatisfatorio (6/0)
Polo = Oeiras

| Estado civil = Solteiro(a)

| | Ano conclusao seqgundo grau = Antesde2000 : Satisfatorioc (0/0)

| | Ano_conclusac sequndo_grau = De2000a2010 : Imsatisfatorioc (5/0)
| | Ano_conclusao sequndo_grau = Depoisde20l0 : Satisfatorio (32/7)
| Estado_civil = NaoSolteiro(a)

| | Ano_conclusao sequndo _grau = Antesded000 : Satisfatoric (4/0)

| | Ano_conclusao sequndo _grau = De2000a2010 : Imsatisfatorio (8/0)
| | Ano_conclusaoc sequndo_grau = Depoisde20l0 : Satisfatorio {0/0)
Polo = Paes Landim

Sexo = F

Estado ciwvil = Solteiro({a)

| Cursc = Computacac : Satisfatorio (1/0)

| Cursoc = Sistemas de Informacac : Insatisfatorio (5/0)

Estado _civil = NaoSolteiro(a)

| Cursc = Computacao : Satisfatorio (4/0)

| Cursc = Sistemas de Informacao : Insatisfatorio (4/0)

Sexo = M

Ano_conclusac sequndo_grau
Ano_conclusao sequndo_grau
| Estado civil = Solteiro(a)

| | Conclusao_escola publica = 5im

| | | Cursc = Computacac : Satisfatorio (4/0)

| | | Cursc = Sistemas de Informacac : Insatisfatoric (18/0)
|

|

kntesde2000 : Satisfatoric (0/0)
De2000g2010

| Conclusao_escola publica = Nao : Insatisfatorio (4/0)

Estado civil = NaoSolteiro{a) : Imsatisfatorio {1/0)
Ano_conclusao sequndo_grau = Depoisde20l0 : Insatisfatorio (11/0)
Polo = Picos

Ano _conclusac sequndo grau

Ano conclusac segundo _grau = De2000a2010

| Entesade2000 : Satisfatorio (0/0)
I
| | Conclusao_escola publica = 5im : Insatisfatorio (1/0)
I
I

| Conclusao_escola publica = Nao : Satisfatorio (9/0)
Ano _conclusac segundo grau = Depoisde20l0 : Imsatisfatorio (4/0)
Polo = Pio IX
| Estado civil Solteiro(a) : Insatisfatorio (19/0)
| Estado _ciwvil NaoSolteiro{a)
| | Sexo = F : Insatisfatorio (9/0)
| | Sexo = M : Satisfatorioc (2%9/7)
Polo = Piripiri : Imsatisfatorioc (31/0)

Regras de producao geradas pelo algoritmo RandomTree - Parte VII (Base
LC_SI _UAB4 UABS).
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Polo
|

Piripiri : Insatisfatorioc (31/0)

Regeneracaoc

Ano_conclusac sequndo_grau =

Ano_conclusac sequndo _grau =

| | Sexo =
| | Sexo =

Polo = Santa Cruz do Pi
Polo = Simplicico Mendes :
Polo = Simoes

| Sexo = F

Estado _ciwvil
Estado_ciwil

Entesde2000 : Insatisfatorioc (4/0)
De2000a2010

Estado ciwil = Solteiro(a)
[ Conclusao_escola publica = 5im

F : Insatisfatorio (4/0)

M : Satisfatorio (1/0)

I Conclusao_escola publica = Nao : Insatisfatorio (5/0)
Estado ciwil = NaoSolteiro{a) : Imsatiasfatorio (23/0)

Ano _conclusac segundo grau =

Depoiade2010 :

aui : Satisfatorioc (13/0)

Solteirc(a)
NaoSolteirc{a) : Insatisfatorioc (1/0)
Sexo = M @ Insatisfatorio (21/0)

Saoc Joao do Piaui

Ano_conclusac segqundo _grau =

Sexo

Sexo

Ano_conclusac sequndo_grau =

Estado_ciwvil =
I Sexo = F :
| Sexo = M :
Estado_ciwvil =

Ano_conclusac sequndo_grau =

Insatisfatorioc {3/0)

Satisfatorio (2/0)

Entesde2000

F : Insatiafatoric (15/0)
M : Satiafatorio (11/0)

De2000a2010
Solteiro(a)
Insatisfatorio {23/11)

Ingatisfatoric (35/3)

NaoSclteiro{a) : Insatisfatorioc (4/0)
Depoisde2010

Sexo = F = Satisfatorio (2/0)

Sexo = M

| Conclusao_escola publica = 5im

| | Estado ciwvil = Solteiro(a) : Insatisfatorio (7/0)
| | Estado _civil = NaoSolteiro{a) : Satisfatoric (&/0)

| Conclusao_escola_publica = Nao : Satisfatorio (6/0)

Teresina

Estado civil = Solteiro(a)

Estado civil = NaoSolteiro{a)

Conclusao_eacol
Conclusao_escol

a publica
a publica

Sim : Satisfatorio {(3/0)
Nao : Insatisfatoric (2/0)
Insatisfatoric (22/0)

Insatisfatoric (30/0)

Regras de produgdo geradas pelo algoritmo RandomTree - Parte VIII (Base
LC_SI UAB4 UABS).
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Polo

= Uniac

Esta
|
|
|
|
|
|
|

Esta

do_ciwvil = Solteiro(a)

Ano _conclusac segundo grau = Antesdel000 : Insatisfatorio (14/0)
Ano_conclusac segundo _grau = De2000a2010

| Curso = Computacac = Satisfatorio (13/35)

| Cursoc = S5istemas de Informacac : Satisfatorio (2/0)

Ano _conclusac segundo_grau = Depoisde20l0

| Cursoc = Computacao : Satisfatorio (4/0)

| Curso = Sistemas de Informacao : Insatisfatoric (1/0)
do_civil = NaoSolteiro(a)

Sexo = F = Satisfatoric (10/0)

Sexo = M

| Ano _conclusao sequndo _grau = Antesde2000

| | Conclusao_escola publica = 5im : Satisfatoric (14/0)

I | Conclusao_escola publica = Nao : Insatiafatoric (12/0)

| Ano_conclusao segundo_grau = De2000a2010

[ | Conclusao_escola publica = 5im : Satisfatorio (5%/4)

| | Conclusao_escola publica = Nao : Satisfatorioc (25/0)

| Ano_conclusaoc sequndo_grau = Depoisde2010 : Satisfatorio {0/0)

= Valenca do Piaui

Sexo

= F : Imsatisfatoric (3/0)

=M
Estado civil = Solteiro(a)

| Ano_conclusaoc sequndo _grau = Antesde2000 : Satisfatoric {0/0)

| Ano_conclusac sequndo_grau = De2000a2010 : Imsatisfatorio (20/0)
| Ano_conclusac sequndo_grau = Depoisde20l0 : Satisfatorio (22/11)
Estado civil = NaoSolteiro{a)

| Ano _conclusao segundo grau = Antesde2000 : Satisfatoric {0/0)

| Ano_conclusac sequndo_grau = De2000a2010 : Imsatisfatorioc (2/2)
| Ano _conclusao sequndo grau = Depoisded0l0 : Insatisfatorio (2/0)

Regras de producao geradas pelo algoritmo RandomTree - Parte IX (Base
LC_SI _UAB4 UABS).
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A.2  Algoritmo SimpleCart

Polo=(Piripiri) | (Bom Jesus) | (Fic IX) | (Teresina) | (Inhuma)

Sexo= (M)

| Escola publica=(5im): Insatisfatorio(l2%.0/5.0)

| Escola publica!=(5im)

| | Polo=(Teresina) | (Bom Jesus) | (Marcos Parente) | (Pic IX) | (Piripiri)| (Sac Joac do Piaui): Insatisfatorio(7.0/0.0)
| | Polo!={Teresina) | (Bom Jesus) | {Marcos Parente) | {(Pio IX) | {Piripiri) | {Sac Joao do Piaui): Satisfatorio{7.0/0.0)
Sexo!=(M)

kno_conclusac={Depoisde2010) : Insatisfatorio{l6.0/0.0)

Ano_conclusac!=(Depoisdez010)

| Polo={Piripiri) | (Bom Jesus) | {Pio IX)

| | Raca=(Pardo): Insatisfatorio({11.0/0.0)

| | Raca'!={Pardo)

| I | Estado _civil=({Solteiro(a)): Insatisfatorioc(5.0/2.0)

|1 | Estado civil!=(S5olteiro{a)): Satisfatorio{&.0/0.0)

| | Polo!=({Piripiri} | {Bom Jesus) | (Pio IX): Satisfatorio(34.0/0.0)

Polo!={Piripiri) | {Bom Jesus) | {Pic IX})| {Teresina) | {(Inhuma)

Estado civil={NacSclteiroc(a))

kno_conclusac= (Antesde2000) : Insatisfatorio(4.0/0.0)

Ano_conclusaoc!=(Antesde2000)

|  Sexo=(M)

| | Polo=(5a0 Joac do Piaui): Insatisfatorio(6.0,/0.0)

| |1 Polo!={5ac Joac do Piaui)
|

|

| | &Anc conclusac=(Depoisde20l0): Insatisfatoric(3.0/0.0)
| | &no_conclusao!=({Depoisdel010): Satisfatorio(6.0/1.0)

|  Sexo!=(M): Satisfatorioc(4.0/0.0)

Estado civil!=({NaoSolteiro{a))

| Ano_conclusao=(Depoisde2010)

| | Sexo={M}): Insatisfatorio{2.0/0.0)

| | Sexo!=(M): Satisfatorio(2.0/0.0)

|  Rno_conclusaco!=(Depoisde2010): Satiasfatorio({38.0/0.0)

Regras de produgao geradas pelo algoritmo SimpleCart (Base LC__UAB4).

As regras de producao geradas pelo algoritmo SimpleCart para as bases LC__UABD,
SI _UABbS5, HI UAB5 e LC SI. UAB4 UABb5 nao puderam ser mostradas em virtude de

ter uma largura muito grande e as regras nao aparecerem de forma completa.



90 APENDICE A. Regras de produgio geradas através desta pesquisa

Polo=(Piripiri) | (Bom Jesus) | (Fic IX) | (Teresina) | (Inhuma)

Sexo= (M)

| Escola publica=(5im): Insatisfatorio(l2%.0/5.0)

| Escola publica!=(5im)

| | Polo=(Teresina) | (Bom Jesus) | (Marcos Parente) | (Pic IX) | (Piripiri)| (Sac Joac do Piaui): Insatisfatorio(7.0/0.0)
| | Polo!={Teresina) | (Bom Jesus) | {Marcos Parente) | {(Pio IX) | {Piripiri) | {Sac Joao do Piaui): Satisfatorio{7.0/0.0)
Sexo!=(M)

kno_conclusac={Depoisde2010) : Insatisfatorio{l6.0/0.0)

Ano_conclusac!=(Depoisdez010)

| Polo={Piripiri) | (Bom Jesus) | {Pio IX)

| | Raca=(Pardo): Insatisfatorio({11.0/0.0)

| | Raca!={Pardo)

| I | Estado _civil=({Solteiro(a)): Insatisfatorioc(5.0/2.0)

|1 | Estado civil!=(S5olteiro{a)): Satisfatorio{&.0/0.0)

| | Polo!=({Piripiri} | {Bom Jesus) | (Pio IX): Satisfatorio(34.0/0.0)

Polo!={Piripiri) | {Bom Jesus) | {Pic IX})| {Teresina) | {(Inhuma)

Estado civil=(NacSclteirc(a))

kno_conclusac= (Antesde2000) : Insatisfatorio(4.0/0.0)

Ano_conclusaoc!=(Antesde2000)

|  Sexo=(M)

| | Polo=(5a0 Joac do Piaui): Insatisfatorio(6.0,/0.0)

| |1 Polo!={5ac Joac do Piaui)
|

|

| | BAno_conclusaoc=({Depoisde2010): Insatisfatorio(3.0/0.0)
| | &no_conclusao!=({Depoisdel010): Satisfatorio(6.0/1.0)
|  Sexo!=(M): Satisfatorioc(4.0/0.0)
Estado_civil!=(NaoSolteiro(a))
| Ano_conclusao=(Depoisde2010)
| | Sexo={M}): Insatisfatorio{2.0/0.0)
| | Sexo!=(M): Satisfatorio(2.0/0.0)
|  Rno_conclusaco!=(Depoisde2010): Satiasfatorio({38.0/0.0)

Regras de producao geradas pelo algoritmo SimpleCart (Base SI.__UAB4).

Sexo=(M)

|  Polo={Inhuma) | {Urucui) | {Castelo do Piaui) | {Jaicos): Insatisfatorio(63.0/11.0}
| Polo'!'=({Inhuma} | (Urucui) | (Castelo do Piaui) | {Jaicos): Satisfatorio(l8.0/0.0)
Sexo!=(M)

| Polo={Inhuma): Insatisfatorioc{l3.0/0.0)

|  Polo!={Inhuma)

| | Polo={Esperantina)

| | | Estado civil={Nao3Solteiro{a)): Insatisfatorio(8.0/0.0}

| | | Estado civil!=({NaoSolteiro(a)): Satisfatorio(13.0/0.0}

| | Polo!=(Esperantina): Satisfatorio(95.0/3.0)

Regras de producao geradas pelo algoritmo SimpleCart (Base HI._UAB4).
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