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Resumo

A Mineracao de Dados possibilita obter resultados relevantes dado um determi-
nado conjunto de informagoes, combinando-as e organizando-as de acordo com os algo-
ritmos utilizados para tal. O Instituto de Ciéncias Exatas da UFJF apresenta cursos em
que o numero de alunos com baixo desempenho académico é bastante significativo. Este
Trabalho de Conclusao de Curso possibilitou a identificacao de caracteristicas relevantes
referentes ao desempenho académico, utilizando como base registros de alunos dos cursos
de Ciéncia da Computacao noturno e Sistemas de Informacao. As caracteristicas iden-
tificadas a partir das técnicas de mineragao escolhidas forneceram detalhes que podem
servir, por exemplo, para auxiliar tomadas de decisao por coordenadores de curso. Tais
detalhes foram obtidos através da execugao dos algoritmos J48 e Apriori. A partir do
historico dos alunos obtido pelo Sistema Integrado de Gestao Académica e, via iNtegra,
é possivel identificar reprovacoes, indice de rendimento académico, disciplinas cursadas,
disciplinas que ainda precisam ser cursadas, notas, ano e semestre em que determinada
disciplina foi cursada, créditos concluidos, porém nao ha dados que possam ser obtidos de
forma direta a partir da combinacao dos itens citados acima. Atualmente, por exemplo,
um coordenador de curso nao consegue obter através dos sistemas citados, quais sao todas
as disciplinas em que seus alunos mais se reprovaram ou aprovaram em um determinado

periodo de tempo.

Palavras-chave: Mineracao de Dados, Apoio a tomada de decisao, Apriori, J48



Abstract

Data Mining allows to obtain relevant results given a set of information, combi-
ning and organizing them according to the algorithms used for it. The Institute of Exact
Sciences of UFJF presents courses in which the number of students with low academic
performance is quite significant. This Work of Conclusion of Course made possible the
identification of relevant characteristics related to academic performance, using as base
the records of students of the courses of Computing Science and Information Systems.
The characteristics identified from the mining techniques chosen, provided details that
can be used to support for decision-making by course coordinators, for example. These
details were obtained through the execution of the J48 and Apriori algorithms. From
the students’ history obtained by the Integrated Academic Management System, and
through iNtegra, it is possible to identify failures, academic achievement index, courses
taken, subjects still to be studied, grades, year and semester in which a given course
was taken, fineshed credits, but there is no data that can be obtained directly from the
combination of the items mentioned above. Currently, for example, a course coordinator
can not obtain through the systems mentioned, which are all the disciplines in which his

students most fail or have passed in a certain period of time.

Keywords: Data Mining, Support for decision-making, Apriori, J48
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1 Introducao

1.1 Apresentacao do Tema

Na UFJF, o Sistema Integrado de Gestao Académica (SIGA) e o iNtegra dispo-
nibilizam para os alunos e para os coordenadores de curso (com niveis de acesso diferen-
ciados) dados referentes a formacao académica em andamento ou ja concluida.

O SIGA comtempla toda a comunidade da UFJF, ja o iNtegra é direcionado
apenas ao Instituto de Ciéncias Exatas, que neste caso foi o ambiente de estudo em
questao.

Utilizando estes sistemas ¢ possivel obter dados correspondentes a graduagao de
um determinado aluno a partir de seu histérico completo, porém acredita-se que seja
possivel extrair informagoes além daquelas que ja estao disponibilizadas.

Os dados de entrada para realizacao das técnicas de mineracao foram registros
de alunos dos cursos de Ciéncia da Computagao noturno e Sistemas de Informacao. Os
registros utilizados foram organizados de forma a identificar resultados que possibilitem
que novas interpretagoes a respeito do desempenho académico possam estar ao alcance de
coordenadores de curso e chefes de departamento, por exemplo.

Duas importantes variaveis para realizagdo deste trabalho foram o CEI (Coefi-
ciente de evolugao inicial da discente e do discente no curso) e o CET (Coeficiente de
evolucao trissemestral da discente ou do discente no curso), ambos descritos no Art 1° -
incisos VIII e IX do Regulamento Académico da Graduagao (RAG) aprovado em janeiro

de 2016.

1.2 Problema

O principal questionamento proposto neste Trabalho de Conclusao de Curso esta
em saber como a utilizacao de registros académicos de alunos dos cursos de Ciéncia da

Computacao noturno e Sistemas de Informacgao, em um determinado periodo de tempo,
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pode contribuir para que novas interpretagoes sejam estimuladas a partir de um conjunto

de relacoes envolvendo estes registros.

1.3 Justificativa

Os registros referentes aos alunos de graduacao da UFJF ja se encontram dis-
poniveis via SIGA e/ou iNtegra e podem também ser visualizados como relatérios. O
que motivou o estudo aqui proposto foi a forma como esses registros estao dispostos, pois
ha muita informacao nao detalhada ou agrupada de forma pouco eficiente que pode ser
trabalhada para gerar informacao 1til aos interessados.

A Mineracao de Dados tem apresentado beneficios em diversos cendrios com
grande volume de dados armazenados. Espera-se que os resultados aqui identificados
possam influenciar as rotinas de trabalho dos cursos analisados, e possibilitar o apoio aos
discentes de forma mais eficaz e condizente com a realidade de cada curso. A tomada de
decisao nestes casos pode influenciar em ajustes de matriculas, quebras de pré-requisitos,

acompanhamento académico, entre outras demandas.

1.4 Hipotese

A mineracao dos dados a ser estudados aparesentara resultados a partir dos atri-
butos selecionados. Estes resultados permitirao uma andalise mais abrangente no que diz
respeito ao acompanhamento académico por parte das coordenagoes de curso. A partir
dai as novas informagoes obtidas através do tratamento dos dados permitirao um estreito

relacionamento com o discente.

1.5 Objetivos

1.5.1 Objetivo geral

Mineracao nos dados de alunos dos cursos de Ciéncia da Computacao noturno e

Sistemas de informacao da UFJF para possibilitar apoio a tomada de decisao.
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1.5.2 Objetivos especificos

e [dentificacao dos grupos de alunos a ser estudados
e Definicao de técnicas e ferramentas de mineracao aplicadas

e Identificacao de informacoes que possam ser relevantes para as coordenacoes de

Curso
e Realizacao de técnicas de mineragao de dados com as informagoes coletadas
e Visualizagao dos resultados

e Exposicao dos resultados de forma que auxiliem tomadas de decisao

1.6 Organizacao do texto

O trabalho esta organizado de forma a apresentar no capitulo 2 a fundamentacao
tedrica necessaria para entender o desenvolvimento realizado. Em seguida, no capitulo
3, é descrita a metodologia utilizada para se chegar as interpretacoes finais obtidas. No
capitulo 4 ¢é apresentado com detalhes o processo realizado para que pudesse ser gerado
conhecimento relevante a partir de um conjunto de dados iniciais. No capitulo 5, o estudo
de caso apresenta todas as técnicas aplicadas e a visualizacao das interpretacoes realizadas
mediante as mineracgoes. Por fim, no capitulo 6, esta a conclusao obtida diante de todo o

cenario estudado.
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2 Revisao Bibliografica

Os bancos de dados, em geral, sao responsaveis por gerenciar um grande volume
de informagoes de forma segura e eficiente. De acordo com [2], o valor dos dados armaze-
nados esta tipicamente ligado a capacidade de se extrair conhecimento de mais alto nivel
a partir deles, ou seja, informagao util que sirva para apoio a tomada de decisao, e/ou
para exploracao e melhor entendimento do fenomeno gerador de dados.

Diante disso, é necessario garantir a integridade das informagoes armazenadas
para que posteriormente, quando for necesséario gerar algum tipo de conhecimento a partir
delas, os dados estejam condizentes com a realidade.

Segundo [13], a obtengao das informagoes embutidas nas bases de dados nao é
adquirida de forma direta devido a falta de ferramentas apropriadas para a sua extracao
e esta além da capacidade do ser humano analisar tamanha quantidade de dados e extrair
relagoes significativas entre eles.

A descoberta de novas informacoes e a identificacao de padroes a partir de um
conjunto de dados analisado podem ser geradas de diversas formas. Neste trabalho, o
foco estd na Mineracao de Dados. De acordo com [18] a Mineracao de Dados trata-se de
uma etapa em KDD (Knowledge Discovery in Databases') responsavel pela selegao dos
métodos a ser utilizados para localizar padroes nos dados, seguida da efetiva busca por
padroes de interesse numa forma particular de representacao, juntamente com a busca pelo
melhor ajuste dos parametros do algoritmo para a tarefa em questao, ou seja, de maneira
mais simples [19] afirma que o objetivo da mineracao é, portanto, prover um método
automatico para descobrir padroes em dados, sem a tendenciosidade e a limitacao de uma
andlise baseada meramente na intuicao humana.

Este procedimento ¢é realizado em etapas, sao elas: definicao do problema, pre-
paracao dos dados, exploracao dos dados, criacao dos modelos e andlises. De acordo com
[14] o processo consiste primeiramente no entendimento do dominio da aplicacdo, consi-

derando aspectos como os objetivos dessa aplicagao e as fontes de dados (base de dados

IDescoberta de Conhecimento em Banco de Dados
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da qual se pretende extrair conhecimento). Em seguida, é realizada uma sele¢ao de dados
a partir dessas fontes, de acordo com os objetivos do processo. Os conjuntos de dados re-
sultantes dessa selecao sao, entao, pré-processados, ou seja, recebem um tratamento para
poderem ser submetidos aos métodos e ferramentas na etapa de extracao de padroes.

Segundo [20], o propésito do pré-processamento é transformar os dados de en-
trada brutos em um formato apropriado para anélises subsequentes. Os passos envolvidos
no pré-processamento de dados incluem a fusao de dados de muiltiplas fontes, a limpeza
dos dados para remocao de ruidos, observacoes duplicadas, a selecao de registros e carac-
teristicas que sejam relevantes a tarefa de mineracao de dados.

Por causa das muitas formas através das quais os dados podem ser coletados e ar-
mazenados, o pré-processamento de dados talvez seja o passo mais trabalhoso e demorado
no processo geral de descoberta de conhecimento. Segundo [5], algumas partes da fase
de pré-processamento implicam na necessidade de se conhecer o dominio analisado para
corrigir algumas dificuldades encontradas tais como, inconsisténcias, poluicao e atributos
duplicados e redundantes. Outras partes porém, ja nao levam em consideracao o conhe-
cimento do dominio, pois os métodos presentes nas técnicas de mineragao se encarregam
de resolver o problema automaticamente, isto ocorre, portanto, com os valores em branco
e com os dados com classes desbalanceadas.

A Figura 2.1, relaciona todas as etapas envolvidas no processo de mineracao:
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Figura 2.1: Fases do processo de mineracao

Tendo os dados em condigoes de serem utilizados nas técnicas de mineragao, é
necessario definir quais algoritmos serao executados para explora-los, pois [10] apud [6]
afirmam que nao ha uma técnica que resolva todos os problemas de mineracao de dados.
Diferentes métodos servem para diferentes propésitos; cada método oferece suas vantagens
e suas desvantagens. A familiaridade com as técnicas é necesséaria para facilitar a escolha
de uma delas de acordo com os problemas apresentados.

Dentre as técnicas disponiveis, duas se destacam perante o problema proposto
neste trabalho. Através da Classificacdo, de acordo com [10], constréi-se um modelo de
algum tipo que possa ser aplicado a dados nao classificados a fim de categoriza-los em
classes, o objetivo é descobrir um relacionamento entre um atributo meta (cujo valor é
previsto) e um conjunto de atributos de previsao, utilizando para isto drvores de decisao,
que conforme visto em [10], hierarquizam os dados baseados em estédgios de decisdao (nds)
e na separacao de classes e subconjuntos. Resumidamente, segundo [17], a Classificagao
é a técnica recomendada para examinar uma certa caracteristica presente nos dados e
atribui-la a uma classe previamente definida. J4 a técnica de Associacao, segundo [10],
é utilizada para determinar os itens que tendem a ser adquiridos juntos em uma mesma

transacao. Em [16], a regra de associagao é caracterizada como uma expressao da forma
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A — B, onde A e B sdo conjuntos de itens que ocorrem juntos em uma transagao.

A toda regra de associacao A — B associa-se um grau de confianga :

niimero de transacoes que suportam (AU B)

conf(A — B) =

nimero de transacoes que suportam A

Figura 2.2: Grau de confianga (Apriori)

O algoritmo leva em consideragao também o valor de suporte, que corresponde
a fracao de transacoes que contém A e B. Suporte e confianca sao utilizados, portanto,
como filtros para diminuir o nimero de regras geradas, gerando apenas regras de melhor
qualidade.

De acordo com [18], o préprio algoritmo utilizado nesta técnica elege os atributos
determinantes (lado esquerdo da regra) e os atributos resultantes (lado direito) na tarefa
revelando associagoes entre valores dos atributos, tendo sua énfase no compromisso entre
precisao e cobertura.

No desenvolvimento deste trabalho, dois algoritmos foram escolhidos para execucao
das técnicas de Classificagao e Associagao. Sao eles: o algoritmo J48 e o algoritmo Apriori,
repectivamente.

O J48, segundo [12] apud [3], surgiu da necessidade de recodificar o algoritmo
C4.5 que, originalmente, é escrito na linguagem C, para a linguagem Java. Caracteriza-
se por criar modelos de decis@o em formato de &rvore. De acordo com [12] a drvore de
decisao gerada ¢ baseada em um conjunto de dados de treinamento, sendo este modelo
usado para classificar as instancias no conjunto de teste. Primeiramente, induz a arvore
de decisao para em seguida gerar classificagoes.

Segundo [1], o modelo da &rvore é construido mediante o conjunto de treino
ou alguma das outras opgoes fornecidas pelo algoritmo (use training set, supplied test
set, cross-validation, percentage split). O J48 gera arvores de decisdo, em que cada né
da arvore avalia a existéncia ou significancia de cada atributo individual. As &rvores
de decisao sao construidas do topo para a base, através da escolha do atributo mais
apropriado para cada situacao. Uma vez escolhido o atributo, os dados de treino sao

divididos em sub-grupos, correspondendo aos diferentes valores dos atributos e o processo
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é repetido para cada sub-grupo até que uma grande parte dos atributos em cada sub-
grupo pertencam a uma unica classe. A inducao por arvore de decisao é um algoritmo
que habitualmente aprende um conjunto de regras com elevada acuidade.

Em ferramentas como o Weka 2, é possivel visualizar graficamente a drvore gerada.
Proposto por [10] apud [15], o J48 é considerado o algoritmo que apresenta os melhores
resultados na montagem de arvore de decisao.

Ja o Apriori, de acordo com [8] apud [11], recebe este nome devido ao fato de uti-
lizar conhecimento prévio (prior knowledge) das propriedades de composicao e frequéncia
de itens.

Segundo [9], o Apriori é considerado o algoritmo mais utilizado quando se deseja
realizar regras de associacao. Inicialmente sao analisados todos os registros do conjunto
de dados em estudo, e através de sub-rotinas do proprio algoritmo, os itens que nao sao
frequentes passam a ser desconsiderados e as regras de associacao sao montadas a partir
dos itens candidatos. Seu objetivo principal é identificar as relacoes existentes entre os
registros na medida em que sao separados pela execucao do algoritmo.

De acordo com [7] o algoritmo se baseia em duas fungoes: a Apriori-gen, que gera
os itens candidatos levando em consideracao o valor do suporte (percentual indicado que
fornece a ocorréncia minima de determinada combinacao de itens na base de dados), e a
funcao chamada Genrules, que gera as regras de associacao considerando o parametro de
confianca informado.

Segundo [4], estas fungoes consistem em geragao e poda. Na geragao, é feita uma
varredura sobre o arquivo, a fim de gerar todos os conjuntos de combinagoes de valores de
colunas que aparecem no arquivo. Ja na poda, sao considerados apenas aqueles conjuntos
que aparecem no arquivo com uma frequéncia nao menor que um valor minimo pré-fixado,
sao os chamados grandes conjuntos.

A execucao do algoritmo Apriori pode ser detalhada em 7 passos:

1. Entrada: colecao de dados associados, suporte minimo, confian¢a minima.
2. Considerar K = 1 para criacao de K-itemsets.

3. Analisar os dados associados e criar uma tabela de K-itemsets com suporte acima do

2Waikato Environment for Knowledge Analysis. http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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suporte minimo.

4. Criar com os itemsets filtrados um conjunto de candidatos a (K + 1) itemsets.
5. Usar propriedades do Apriori para eliminar itemsets infrequentes.

6. Repetir desde o passo 3 até que o conjunto gerado seja vazio.

7. Listar regras de associagao (com permutagdes) e aplicar limite de confianga.
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3 Metodologia

O desenvolvimento deste trabalho teve como apoio dados referentes aos alunos
de Ciéncia da Computagao noturno e Sistemas de Informacao, ambos cursos da UFJF,
durante os periodos de 2013.1, 2013.3, 2014.1, 2014.3, 2015.1 e 2015.3.

A abordagem da pesquisa caracterizou-se como qualitativa, pois foram adotados
métodos de exploracao e compreensao para possibilitar a interpretagao dos resultados
obtidos.

O objetivo foi demonstrar como a exploragao de relagoes entre os dados ja conhe-
cidos pode desencadear novas informagoes que sejam relevantes para tomada de decisao.

Uma entrevista com os coordenadores de curso do ICE, através de um ques-
tiondrio, permitiu levantar quais situacgoes referentes a combinagoes entre os dados acadé-
micos podem ser 1teis na rotina das coordenacoes.

O estudo realizado para as situagoes abordadas pelos coordenadores que respon-
deram ao questionario concentrou-se na utilizagao na técnicas de classificacao e associagao.
A ferramenta utilizada para execucao de tais técnicas foi o Weka, e a escolha desta fer-
ramenta se deu principalmente por ser um software livre e pelo desempenho apresentado
por seus algoritmos.

Para as técnicas decritas foram utilizados os algoritmos J48 e Apriori, respecti-
vamente. Os graficos apresentados foram feitos através do Excel mediante interpretacao
dos resultados obtidos durante aplicacao das técnicas de mineracao.

Em anexo a este trabalho consta um manual com as instrucgoes necessarias para

que todas as mineragoes realizadas no Estudo de Caso possam ser refeitas.
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4 O processo

4.1 Identificacao do grupo de alunos a ser estudado

Como a proposta inicial era promover novas interpretacoes a partir de um con-
junto de dados ja existentes para auxilio de acompanhamento académico, os cursos de
graduacao do ICE se tornaram a maior motivagao para a realizacao deste trabalho, visto
que os indices de reprovacao sao consideralvemente altos nestes cursos, e nao ha atual-
mente medidas que auxiliem a coordenacao de cada curso a atuar de forma eficaz com os
alunos em situacao de baixo rendimento académico.

Dentre os cursos ofertados neste instituto, para os cursos de Ciéncia da Com-
putacao noturno e Sistemas de Informacao ja se tinha um conhecimento mais aprofundado
acerca das dificuldades, problemas e necesidades existentes. Diante disto, estes foram, por-
tanto, os cursos escolhidos para o desenvolvimento deste Trabalho de Conclusao de Curso,
visto que era um diferencial que permitia dar inicio as atividades envolvidas, possibili-
tando ao final a obtencao de conhecimento de novas informacoes a partir dos registros

utilizados como base.

4.2 Abordagens e ferramentas utilizadas

A base de dados utilizada para estudo foi adquirida em formato .csv e extraida
do iNtegra. Inicialmente, foi importada para um gerenciador de banco de dados. Para
isto, foi escolhido o phpMyAdmin, por ser um software livre e apresentar uma série de
recursos relevantes para o andamento deste trabalho. Apds a importacao foi necessario
um tratamento dos dados armazenados, pois a ocorréncia de campos com registros vazios
e inconsistentes poderiam comprometer os resultados encontrados durante a execucao das
técnicas de mineracao.

Como o volume de dados é extenso, esta etapa demandou bastante estudo e tempo

para que os dados estivessem em condicoes de gerar conhecimentos relevantes além dos
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ja conhecidos pela comunidade académica.

Para cada aluno registrado na base foram calculados os indices de CEI e CET a
fim de caracterizar quais deles se encontravam ou nao em situacao de acompanhamento
académico, o que ¢ a principal motivagao deste projeto de conclusao de curso. O célculo
dos indices foi realizado conforme descricao presente no RAG.

O Weka é um software que a partir dos padroes encontrados é capaz de gerar
hipéteses para solugoes e analise dos dados em questao, e foi a ferramenta escolhida para
execucao das técnicas de mineracao aqui apresentadas. Dentre seus algoritmos disponiveis,
foram utilizados o J48 e o Apriori. Embora ambos tenham sido utilizados para responder
todas as situacoes detalhadas neste trabalho, em determinadas situagoes um se mostrou
mais eficiente do que o outro possibilitando assim, interpretacoes mais exatas que estao
detalhadas na secao do Estudo de Caso.

Para a execucao dos algoritmos foi preciso separar a base de dados por curso,
pois como cada curso possui sua especificidade, analisa-los de forma conjunta nao aten-
deria a proposta inicial deste projeto que é auxiliar a tomada de decisao por parte dos
coordenadores de curso. Em determinados casos, trabalhou-se apenas com as instancias

referentes aos alunos caracterizados em situacao de acompanhamento académico.

4.3 Coordenacoes dos cursos de graduacao

A partir das técnicas e ferramentas de mineracao é possivel identificar diversas
hipoteses para determinados resultados, porém sabe-se que nem todo resultado obtido é
relevante em determinadas situagoes. Sendo assim, tornou-se essencial a participagao dos
coordenadores de curso antes das etapas de mineracao. O objetivo desta participacao
foi identificar de forma mais eficiente quais informagoes a partir dos dados analisados
poderiam de fato contribuir para o apoio a tomada de decisao em relagao aos alunos do
ICE.

Foi elaborado um questionario destinado a todos os coordenadores dos cursos
deste instituto. No questionario foi solicitado que eles respondessem o grau de relevancia
de possiveis situacoes que poderiam ser extraidas do processo de mineracao, deixando-os a

vontade também para sugerir situacoes nao incluidas aos questionamentos e que julgassem
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ser de grande importancia para decisoes em suas coordenagoes.
A Figura 4.1 apresenta o questionario enviado por email aos coordenadores dos

cursos do ICE e a quantidade de respostas obtidas em cada item.

Questionamento Irelevante | Pouco | Relevante | Muito
Relevante Relevante

Para um determinado periodo de ingresso, quantos alunos apresentam CEl ou CET insuficientes 3 3
Para os alunos que apresentam CEl ou CET insuficientes, quais disciplinas eles foram aprovados 1 2 3
Para os alunos que apresentam CEl ou CET insuficientes, quais disciplinas eles foram reprovados 1 5
Qual a relac8o entre alunos ativos e CEl ou CET Insuficlente 1 4 1
Qual a relacéo entre alunos ativos e CEl ou CET suficiente 2 4

Para os alunos com IRA entre X e Y, quantos apresentam CEl ou CET insuficiente 3 3
Quantos alunos com CEl ou CET insuficiente estdo aprovados/reprovados na disciplina X 5 1
Se os alunos foram reprovados nas disciplinas X efou Y e/ou Z do 1° periodo, qual a chance dele ter um CEl insuficiente 3 3
Se os alunos foram reprovados nas disciplinas X efou Y elou Z do 1° ou 2° periodo, qual a chance dele ter um CET insuficiente 4 2
Quantas vezes um aluno com CEl ou CET insuficiente faz a disciplina X até ser aprovado 1 2 3
Qual a carga horaria média de um aluno com CEl ou CET insuficiente 3 3
Qual a possibilidade de um aluno com CEl insuficiente trancar o curso 2 3 1
Por quantos periodos, em média, um aluno com CET insuficiente permanece no curso 1 5
Qual a possibilidade de um aluno que nunca teve CEl ou CET insuficiente passar a ter 1 2 1 2
Qual a possibilidade de um aluno que teve CEl efou CET insuficiente passar a ter CET suficiente e em qual periodo do curso 2 4

Figura 4.1: Respostas dos coordenadores dos cursos de graduacao do ICE

Obteve-se retorno dos coordenadores dos cursos de: Ciéncia da Computagao
(diurno e noturno), Estatistica, Bacharelado em Fisica (diurno), Bacharelado em Quimica
(diurno) e Sistemas de Informagdo, totalizando 6 respostas para cada questao do ques-

tiondrio. Dentre as sugestoes apresentadas estavam:

e O relatério “Para os alunos que apresentam CEI ou CET insuficientes, quais disci-
plinas eles foram reprovados” deveria apresentar a quantidade de vezes que o aluno

foi reprovado em cada disciplina

e Além de relatorios, apresentar graficos que mostrem a evolucao do aluno no curso

também auxilia na analise

e Qual o perfil de reprovagoes em relagao as disciplinas (um aluno com CET insufici-

ente reprova s6 em obrigatdrias e passa em eletivas?)

e Se o aluno for reprovado em 50% ou mais dos créditos no primeiro semestre, qual a

chance dele possuir CEI insuficiente?

Quantos alunos com CEI ou CET insuficientes fazem estagio nao obrigatoério.
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O critério utilizado para responder aos questionamentos propostos foi o maior

nimero de votos nos quesitos relevante e muito relevante, pois representam uma necessi-

dade comum a maioria dos entrevistados. Feita a mineracao dos itens mais votados, foram

escolhidas também algumas situacoes que embora nao votadas pela maioria, podem apoiar

tomada de decisao de forma ampla.

Sendo assim, foram desenvolvidas no Estudo de Caso, as seguintes situagoes:
Qual a relagao entre alunos ativos com CEI ou CET insuficiente/suficiente?

Para os alunos que apresentam CEI ou CET insuficientes, quais disciplinas eles

foram reprovados?

Por quantos periodos, em média, um aluno com CET insuficiente permanece no

curso?

Quantos alunos com CEI ou CET insuficiente estao aprovados/reprovados na disci-

plina X7

Para um determinado periodo de ingresso, quantos alunos apresentam CEI ou CET

insuficientes?

Para os alunos que apresentam CEI ou CET insuficientes, em quais disciplinas eles

foram aprovados?

Se os alunos foram reprovados nas disciplinas X e/ou Y e/ou Z do 1° ou 2° periodo,

qual a chance dele ter um CET insuficiente?

4.4 Dificuldades encontradas

Durante todo o processo, diversas dificuldades foram encontradas, sendo as prin-

cipais descritas abaixo:

Na fase de preparacao dos dados, algumas disciplinas que constam na base de da-
dos nao apresentavam o valor correspondente as suas cargas horéarias. Foi preciso
consultar estes valores ausentes com o CGCO, e nas grades curriculares de seus

respectivos cursos.
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e CEI e CET nao sao armazenados no histérico dos alunos, pois sao valores calcu-
lados a cada semestre. Sendo assim, foi necessario calcular estes indices de forma
manual para cada aluno presente na base de dados e consequentemente identificar
se eles estavam ou nao em situagao de acompanhamento académico de acordo com

os resultados obtidos para estes indices.

e Alguns alunos reprovados por frequéncia possuiam valores inconsistentes para suas
notas na disciplina em questao. Foram encontrados notas com valor em branco,

com valor igual a 0.0 e com valor igual a RI.

e Inicialmente, os dados a serem estudados estavam em arquivos no formato .csv.
Para gerar o arquivo a ser lido no Weka (formato .arff), foram removidas da base de
dados todas as ocorréncias dos seguintes caracteres: , ="’ *+ - % . Esta modificacao
se fez necessaria, visto que para gerar um arquivo .arff a partir do CSVLoader do

Weka, tais caracteres impossibilitam a conversao.

e Para utilizacao do algoritmo Apiori, por exemplo, durante a fase de pré-processamento
foi aplicado a cada atributo os filtros StringToNominal e NumericToNominal. Isto

tornou-se necessario pois o algoritmo nao aceita valores do tipo numeric e String.
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5 Estudo de caso

Buscando obter respostas relevantes a partir dos questionamentos enviados aos
coordenadores de curso (Figura 4.1), foi efetuada uma mineragao nos dados de alunos dos
cursos de Ciencia da Computacao noturno e Sistemas de Informacao. Os dados foram
separados por curso de forma a estudar e interpretar cada realidade isoladamente. Em
alguns momentos foram considerados para as mineragoes apenas os registros referentes
aos alunos caracterizados em situacao de acompanhamento académico.

A base de dados continha os seguintes campos: IDALUNO (c6digo de identi-
ficacao para distinguir os alunos presentes na base e evitar que os mesmos fossem iden-
tificados caso tivessem sido utilizados nimeros de matricula, por exemplo), SITUACAO
(como o aluno esta caracterizado no curso: Ativo, Trancado, Em Andlise, Cancelado e
Sem matricula), MOTIVOSAIDA (campo normalmente preenchido quando o aluno esté
caracterizado como Cancelado), IDCURSO (cédigo de identificacao dos cursos, neste caso
foram utilizados os cédigos 35A e T6A para Ciéncia da Computagao noturno e Sistemas
de Informagao, respectivamente), CURSO (nome dos cursos presentes na base dados),
DISCIPLINA (cédigo de identificagao de cada disciplina), NOME (nome das disciplinas),
CH (carga hordria de cada disciplina), TURMA (turma referente & disciplina analisada),
ANO, SEMESTRE, NOTA (nota obtida pelo aluno ao final da disciplina), FREQUENCIA
(frequéncia do aluno em uma determinada disciplina durante o ano e semestre considera-
dos), STATUS (resultado obtido pelo aluno ao final da disciplina: Aprovado, Reprovado
por nota, Reprovado por frequéncia ou Trancado), CEI, CET e ACOMPANHAMENTO.
Os trés ultimos campos nao constavam na base de dados original, porém foi necessario cria-
los e acrescenta-los a base, pois os coeficientes de CEI e CET é que permitem identificar
se um aluno esta ou nao em situacao de acompanhamento académico. Estes coeficientes
foram calculados para cada IDALUNO de acordo com a descricao presente no RAG. O
campo ACOMPANHAMENTO recebe, portanto, os valores de SIM ou NAO de acordo
com os resultados encontrados para os coeficientes CEI e CET. Os registros correspon-

diam aos periodos de: 2013.1, 2013.3, 2014.1, 2014.3, 2015.1 e 2015.3. Foram solicitados
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registros referentes a estes periodos para que os valores CET pudessem ser calculados por
pelo menos duas vezes.

Os algoritmos foram utilizados com parametros padronizados, pois a alteracao
de alguns deles nao porporcionou mudancas significativas nos resultados das mineracoes.
No caso do J48, que foi o algoritmo com resultados mais satisfatérios, a mudanca de
parametro alterava pouquissimas classificacoes incorretas.

A seguir sao apresentadas as abordagens utilizadas para os questionamentos se-

lecionados.

5.1 Relacao entre alunos ativos com CEI ou CET in-
suficiente /suficiente

Foi questionado aos coordenadores de curso se a relagao entre alunos ativos com
CEI ou CET insuficiente/suficiente poderia apoid-los de alguma forma. Dos 6 entrevista-
dos, 4 se manifestaram considerando o questionamento como relevante.

Dados: a mineracao se deu a partir dos campos IDCURSO, SITUACAO (Ati-
vos, Trancados, Cancelados, Em andlise, Sem matricula) e ACOMPANHAMENTO (SIM,
NAO) contidos na base de dados. Este tltimo ¢é decorrente dos valores calculados para
CEI e CET de cada aluno.

J48: utilizando apenas os registros dos alunos em situagao de acompanhamento
académico, o Weka nao considerou os atributos selecionados em condi¢oes de gerar uma
possivel arvore de decisao, desativando assim a possibilidade de escolha do algoritmo J48.

Considerando a base completa (alunos com CEI e CET suficientes/infucientes),
o algoritmo gerou uma &arvore de decisao, mas sem relacionar os atributos envolvidos.

Impossibilitando, portanto, visualizar a relacao desejada.
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Attributes: 3
SITURCHO
IDCURSO
ACOMPANHAMENTO

Test mode:evaluate on training data

=== (la3ssifier model (full training set) ===

J48 pruned tree

: Mtiwve (1235.0/420.0)
Humber of Leawves = 1

S5ize of the tree : 1

Figura 5.1: Resultado da execucao do J48 para a relacao 5.1

Apriori: este algoritmo, por se tratar de uma técnica de associagao, permitiu
visualizar os atributos de forma relacionada possibilitando a identificagao do quantitativo
m%mmﬁa&MaMTUAQAOQ%N%JHmmmb&Cmmdmb&Emamm%ﬁkmnmummw.

Para a configuragao dos parametros do algoritmo foram utilizados os valores
padronizados que podem ser vistos no Anexo I, tabela I.1.

O algoritmo apresentou resultados relevantes em relacao aos dados selecionados,
conforme Figura 5.2, porém, como pode-se observar, o quantitativo apresentado nos dois
graficos nao condiz com a quantidade de alunos dos cursos no periodo de tempo consi-
derado. Os numeros obtidos representam a quantidade de registros existentes para cada
IDALUNO e nao a quantidade exata de alunos presentes na base. Isto ocorreu, pois
na base de dados os registros referentes a cada IDALUNO normalmente aparecem mais
de uma vez, visto que correspondem as disciplinas cursadas por ele, o mesmo ocorre
para os valores dos campos SITUACAO ¢ ACOMPANHAMENTO. Para cada registro
do IDALUNO a situacdo do aluno e o valor de SIM ou NAO referente & situacio de

acompanhamento académico sao repetidos.
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Figura 5.2: Situacao x Acompanhamento académico

Sendo assim, foi necesséria a realizacao de outro procedimento para que a questao
pudesse ser respondida de forma mais precisa. O procedimento adotado foi apenas uma
consulta SQL, visto que este era um resultado que poderia ser encontrado sem utilizacao
de técnicas de mineragao. Para o curso de Ciéncia da Computacao noturno, as consultas

realizadas foram:

SELECT COUNT(DISTINCT IDALUNO) FROM tblbase where IDCURSO=‘35A°

AND ACOMPANHAMENTOQ=‘SIM’

SELECT COUNT(DISTINCT IDALUNO) FROM tblbase where IDCURSO=‘35A’ AND

ACOMPANHAMENTO=‘SIM’ AND SITUAGAO= ‘ATIVO’

As consultas acima sao referentes aos alunos com CEI e CET insuficientes, ou
seja, aqueles que estao em acompanhamento académico. Para analisar os caracterizados

como suficientes basta alterar nas consultas ACOMPANHAMENTO=SIM’ para ACOM-
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PANHAMENTO=NAQ’.

A primeira consulta retornou um valor de 63 alunos em acompanhamento académico
sendo que, deste total, 31 encontram-se ativos no curso. Ja o total encontrado para os
alunos fora da situacao de acompanhamento foi de 9 alunos, sendo que 8 deles estao
ativos. Os resultados obtidos permitem identificar que para o curso analisado, existem
registros de um total de 72 alunos e que a maior parte deles esta, portanto, em situacao
de acompanhamento académico.

Para o curso de Sistemas de Informacao foram realizadas as mesmas consultas,
alterando apenas os valores do campo IDCURSO para 76A que é o cédigo utilizado para
representar o curso de SI. Neste caso, as consultas restornaram um valor de 73 alunos com
CEI e CET insuficientes, onde 39 estao ativos. Ja dos 15 alunos encontrados com CEI e
CET suficientes, todos estao caracterizados como ativos. Os resultados obtidos permitem
identificar que para o curso de Sistemas de Informacgao a base de dados continha, entao,
registros de um total de 88 alunos.

No periodo de tempo presente na base de dados, o curso de Sistemas de In-
formagao apresentou um quantitativo de alunos maior do que o curso de Ciéncia da
Computacao noturno, mas diante das consultas observadas ¢é possivel identificar que em
ambos os cursos, a quantidade de alunos caracterizados em situacao de acompanhamento
académico ¢é bastante significativa.

A Figura 5.3 ilustra os resultados obtidos:
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Figura 5.3: Relagdo entre alunos ativos com CEI e CET suficientes/insuficientes via

consulta SQL

5.2 Maiores reprovacoes entre os alunos com CEI ou

CET insuficientes

Dentre os 6 entrevistados, tal questionamento recebeu 5 votos no quesito muito re-
levante. O conhecimento desta relagao pode apoiar principalmente os ajustes de matricula.

Dados: para a mineragao foram selecionados os campos NOME (nome da disci-
plina), STATUS(Aprovado, Reprovado, Reprovado por nota, Reprovado por frequéncia e
Trancado) e ACOMPANHAMENTO (SIM e NAO).

Apriori: o algoritmo nao obteve resultados satisfatorios, pois nao realizou as asso-
ciagoes entre os atributos selecionados da forma esperada. As associages concentraram-se
mais no atributo STATUS, e apenas uma disciplina foi retornada. Neste caso, a utilizacao

do algoritmo se tornou ineficiente, pois nao foi possivel obter resultados referentes a todas
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as diciplinas presentes na base de dados. Este tipo de relagao por necessitar categorizar
todas as disciplinas ja permite imaginar que a melhor técnica a ser utilizada seria a de
classificacao e nao a técnica que associacao, pois esta ultima visa apresentar resultados

apenas de registros mais frequentes e nao de todos os existentes.
Best rules found:

STATUS=Aprovadoc 394 ==> ACOMPANHAAMENTC=3TM 334 coni: (1)
STATUS=Rep MNota 303 ==> ACOMPANHAMENTC=SIM 303 conf: (1)
3TATUS=Rep Freqg 175 ==> ACOMPRANHAMENTC=3TM 175 coni: (1)
3TATUS=Trancado 13% ==> ACOMPFANHAMENTCO=5IM 139 cont: (1)
NOME=CALCULO I 111 ==> ACOMPANHAMENTO=SIM 111 cont: (1)

A = L R B

Figura 5.4: Resultado da execugao do Apriori para a relacao 5.2

J48: neste questionamento, o algoritmo J48 permitiu através da arvore de decisao
gerada apods a execugao, uma melhor visualizacao dos dados a serem interpretados. Para
a configuracao dos parametros do algoritmo foram utilizados os valores padronizados que
podem ser consultados no Anexo I, tabela 1.2.

A arvore de decisao permitiu identificar o niimero de aprovacoes e reprovacoes
em todas as disciplinas presentes na base de dados. A Figura 5.5 e a Figura 5.6 ilustram
os resultados obtidos através das porcentagens calculadas referentes as reprovacoes para
cada resultado retornado durante a mineragao.

Para os dois cursos analisados foram consideradas maiores reprovagoes as dis-
ciplinas que mediante interpretacao dos resultados obtidos pela técnica de mineracao
apresentaram mais que 50% de reprovacao. Os graficos permitem identificar algumas
disciplinas bastante conhecidas por suas reprovagoes nesses cursos, confirmando assim o
conhecimento prévio que ja se tinha para situagoes como essas.

Alguns dados presentes nos graficos podem estar distorcidos devido a pequena
quantidade de alunos nos periodos mais avancados do curso. Por exemplo, a disciplina de
Italiano Instrumental I apresentou, de acordo com as mineragoes realizadas, alto indice
de reprovacao, isto demonstra que se apenas 1 aluno cursou a disciplina e esse tinico aluno
foi reprovado, a taxa de reprovacao foi, portanto, de 100%.

Observagoes/ Justificativas: observando a Figura 5.5, para a disciplina de Calculo
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Numérico, por exemplo, foram obtidas as seguintes informagoes durante a execucao do
algoritmo:

NOME = CALCULO NUMERICO: Rep Nota (9.0/5.0)

Isto significa que nesta disciplina, para o periodo de tempo considerado, a clas-
sificacao retornou um total de 9 alunos reprovados por nota, mas o algoritmo classificou
incorretamente 5 deles, ou seja, apenas 4 foram realmente reprovados por nota. Consul-
tando a base de dados é possivel identificar de fato que os 5 classificados incorretamente
possuiam na verdade outros status: 1 deles foi reprovado por infrequéncia, 3 trancaram
a disciplina e 1 foi aprovado. A interpretacao precisa deste resultado exigiu uma anélise
em conjunto tanto das informacoes obtidas através da execucao do algoritmo quanto da

base de dados propriamente dita.

Maiores taxas de reprovacdo referentes a alunos em
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Figura 5.5: Disciplinas com maiores indices de reprovacao em Ciéncia da Computacao

noturno
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Figura 5.6: Disciplinas com maiores indices de reprovagao em Sistemas de Informagao

5.3 Relagao entre permanéncia no curso e alunos com

CET insuficiente

Dentre os 6 entrevistados, 5 coordenadores classificaram este questionamento
como muito relevante. Tal resultado provavelmente é decorrente do ntimero significativo
de evasoes que os cursos do ICE apresentam.

Dados: para se chegar ao resultado deste questionamento foram selecionados os
atributos SITUACAO (Ativo, Cancelado, Sem Matricula e Trancado), ANO e SEMES-
TRE.

Apriori: o algoritmo conseguiu associar apenas dados referentes ao terceiro se-
mestre do ano de 2013, mas sem identificar a situagao da maior parte dos alunos durante
este periodo (conforme Figura 5.7). Isto se deu, provavelmente, pela forma como o al-
goritmo funciona. Sua execugao visa identificar itens mais frequentes e nao apresentar

resultados de forma a contemplar todos os registros presentes na base de dados

Best rules found:

1. ANC=2013 203 ==> SEMESTEE=3 187 conf: (0.92)

Figura 5.7: Resultado da execugao do Apriori para a relagao 5.3

J48: este foi o algoritmo escolhido para estudo, pois a arvore de decisao gerada
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possiblitou identificar relagoes consideraveis entre os atributos selecionados e responder
ao questionamento proposto. Para a configuracao dos parametros do algoritmo foram
utilizados os valores padronizados que podem ser observados no Anexo I, tabela 1.2.

A Figura 5.8 apresenta os resultados provenientes da execucao do algoritmo J48.
Para o semestre 1, o algoritmo classificou apenas o ano de 2015, j4 para o semestre
3 foram classificados registros referentes aos demais anos presentes na base. E possivel
identificar, por exemplo, em que determinado periodo uma situagao académica apresentou
mais registros. Os valores entre parénteses representam a quantidade total/quantidade
de classificacoes incorretas.

A mineragao representada na Figura 5.8 mostra que dos 101 alunos identificados
como trancados e com a maior parte dos registros em 2014-3, 50 estao realmente trancados,
e os demais 51 podem nao estar caracterizados como trancados ou nao necessariamente

com registros somente até este periodo.

J4Z pruned tree

SEMESTRE
SEMESTRE

1: 2015 (367.0/151.0)

3

| SJITUACRD = Ativo: 2014 (384.0/206.0)

| SITUACAC = Cancelado: 2013 (103.0/45.0})

| SITOACAD = Sem Matricula: 2014 (50.0/21.0)
I
I

SITUACAC = Trancado: 2014 (101.0/51.0)
SITUACAC = Em Analise: 2014 (7.0)

Figura 5.8: Resultado da execucao do J48 para a relagao 5.3

Observagoes/ Justificativas: de acordo com a base de dados, os periodos (ANO
+ SEMESTRE) registrados sao: 2013.1, 2013.3, 2014.1, 2014.3, 2015.1 e 2015.3 tota-
lizando, entao, 6 periodos. Feita a mineragao dos dados referentes a estes periodos, a
interpretacio dos resultados obtidos e sabendo que apenas os alunos com SITUACAO=
ATIVO permanecem matriculados no curso, bastou identificar o niimero correspondente

dos alunos caracterizados como TRANCADO ou CANCELADO, visto que a base contém
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informagoes referentes ao ltimo periodo cursado destes alunos.

A Figura 5.9 apresenta as interpretagoes obtidas a partir da Figura 5.8. O quan-
titativo apresentado diz a respeito a quantidade de registros existentes para cada IDA-
LUNO. Neste caso este quantitativo nao interferiu a interpretacao dos dados, pois o
objetivo nao era obter a quantidade exata de alunos em cada situacao académica presente

na base dados.

Ciéncia da Computacao - 35A

2015-3

2015-1

20143 =

2014-1

20133 e ——

2013-1

] 50 100 150 200 250 300 350 400 450
m Em anilise Sem matricula Trancados mCancelados @ Ativos

Figura 5.9: Permanéncia no curso de Ciéncia da Computagao noturno

O algoritmo classificou a maior parte dos alunos trancados ao periodo 2014-3,
conforme observado na Figura 5.8. O quantitativo obtido para este periodo nao significa
que dos resultados obtidos para esta situagao académica todos os trancados estao apenas
com registros em 2014-3. Como os valores entre parénteses representam quantidade total /-
quantidade classificada incorretamente, as classificagoes incorretas das demais situagoes
podem conter registros de alunos trancados. Considerando que para a base de dados
utilizada, o inicio das atividades académicas foi em 2013-1, estes alunos permaneceram
cerca de 4 periodos ativos no curso.

Em relagao aos alunos caracterizados como cancelados, o algoritmo classificou os
registros referentes a maior parte deles ao periodo 2013-3, o que corresponde a 2 periodos.

E importante ressaltar o significado das classificacoes incorretas realizadas pelo
algoritmo para este caso, visto que ha registros para alunos trancados em semestres pos-

teriores a 2014-3, por exemplo.
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O mesmo algoritmo nao apresentou resultados relevantes para o curso de Siste-
mas de Informacao. Os resultados obtidos foram apenas os presentes na Figura 5.10.
Tal comportamento pode ter como motivagao quantitativos pouco expressivos em cada

situacao académica presente neste curso.

J48 pruned tree

SEMESTRE
SEMESTRE

Il
=

2015 (360.0/162.0)
2014 {619.0/307.0)

il
L

Figura 5.10: Permanéncia no curso de Sistemas de Informagao

5.4 Alunos com CEI ou CET insuficiente aprovados/-
reprovados em X

No questionario enviado aos coordenadores de curso, esta situacao apresentou 5
votos no quesito relevante. Com isso, foi possivel identificar que analisar as disciplinas
que os alunos em acompanhamento académico sao aprovados é tao importante quanto
analisar suas reprovacoes

Dados: pararesponder este questionamento foram selecionados os atributos NOME
(nome da disciplina), STATUS (Aprovado, Reprovado, Reprovado por nota, Reprovado
por frequéncia, Trancado) e ACOMPANHAMENTO (SIM, NAO). Deveriam existir na
base de dados apenas dois tipos de regristros referentes a reprovagoes (Reprovado por nota
e Reprovado por frequéncia), porém devido a existéncia de dados inconsistentes, foram
encontrados também STATUS como Reprovado.

Apriori: o algoritmo nao obteve resultados satisfatorios, pois nao realizou as asso-
ciagoes entre os atributos selecionados da forma esperada. As associagdes concentraram-se
mais no atributo STATUS, e apenas uma disciplina foi retornada. Isto provavelmente ocor-
reu devido a forma como o algoritmo funciona, tendo como objetivo considerar apenas os

itens mais frequentes nas transagoes analisadas. Neste caso, a utilizacao do algoritmo se
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tornou ineficiente, pois nao foi possivel identificar o aproveitamento em cada disciplina

presente na base de dados.
Best rules found:

3TATUS=Aprovado 394 ==> ACOMPRNAAMENTC=3TM 334 coni: (1)
3TATUS=Rep MNota 303 ==> ACOMFANHAMENTC=5IM 303 cont: (1)
STATUS=Rep Freqg 175 ==> ACOMPRNHAMENTO=3TM 175 contf: (1)
3TATUS=Trancadc 13% ==> ACOMPANHAAMENTCO=3TM 133 coni: (1)
NOME=CALCULO I 111 => ACOMPANHAMENTO=SIM 111 conf: (1)

Ao L R B

Figura 5.11: Resultado da execucao do Apriori para a relagao 5.4

J48: neste questionamento, o algoritmo J48 permitiu através da arvore de decisao
gerada apds a execucao, uma melhor visualizacao dos dados a ser interpretados. Para
a configuracao dos parametros do algoritmo foram utilizados os valores padronizados,
conforme Anexo I tabela 1.2.

Observagoes/ Justificativas: neste caso, os dados analisados foram somente dos
alunos em situagao de acompanhamento académico e a interpretacao foi feita através dos
valores encontrados para aprovagoes e reprovacoes em cada uma das disciplinas presentes
na base. Utilizando como exemplo uma disciplina comum aos dois cursos obteve-se o
resultado apresentado na Figura 5.12.

Os graficos fazem referéncia a todos os alunos em acompanhamento académico
que cursaram a disciplina de Célculo IT nos cursos analisados. No curso de Ciéncia da
Computagao noturno, dos 33 alunos (em situagao de acompanhamento académico) que
cursaram a disciplina, 9 foram aprovados. Ja no curso de Sistemas de Informacao, dos 11
alunos (em situagao de acompanhamento académico) que cursaram, apenas 4 obtiveram

aprovagao.
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Calculo Il - Ciéncia da Computacgdo

n Aprovados w Reprovados

Calculo Il - Sistemas de Informacao

m Aprovados  » Reprovados

Figura 5.12: Aprovagao x Reprovagao em Calculo I1

O estudo também foi realizado para a disciplina de Estrutura de dados oferecida
pelo departamento de Ciéncia da Computacao. Em Ciéncia da Computagao noturno,
dos 55 alunos (em situagao de acompanhamento académico) que cursaram esta disciplina,
30 foram aprovados e 25 foram reprovados. Ja em Sistemas de Informacao, o resultado
encontrado foi de 24 aprovados e 33 reprovados para um total de 57 alunos (em situagao
de acompanhamento académico).

A Figura 5.13 ilustra estes valores.
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Estrutura de dados - Ciéncia da Computacao

m Aprovados = Reprovados

Estrutura de dados - Sistemas de Informacado

m Aprovados  » Reprovados

Figura 5.13: Aprovagao x Reprovagao em Estrutura de dados

5.5 Quantidade de alunos que apresentam CEI ou

CET insuficientes

Dentre os entrevistados, houve um empate na avaliacao de relevancia desta si-
tuacao: 3 consideram muito relevante e 3 consideram relevante.

Abordagem: esta foi uma questao que pode ser analisada sem a necessidade da
utilizacao de técnicas de mineracao. Consultas no banco de dados permitiram obter
valores exatos para tal questionamento. Diante disso, as consultas realizadas no banco de

dados foram:
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SELECT COUNT(DISTINCT IDALUNO) FROM tblbase where IDCURSO=‘35A’
SELECT COUNT(DISTINCT IDALUNO) FROM tblbase where IDCURSO=‘35A’ AND

ACOMPANHAMENTO="‘SIM’

SELECT COUNT(DISTINCT IDALUNO) FROM tblbase where IDCURSO=‘76A’
SELECT COUNT(DISTINCT IDALUNO) FROM tblbase where IDCURSO=‘76A’ AND

ACOMPANHAMENTOQ="‘SIM’

As consultas acima permitiram identificar a total de alunos presentes em cada
curso e quantos deles se enquandram em situagao de acompanhamento académico.

Levando em consideracao que os alunos que apresentam o atributo ACOMPA-
NHAMENTO= SIM sao caracterizados como alunos com CEI/CET insuficientes, foram
obtidos os seguintes resutados: para o curso de Ciéncia da Computacao, do total de 72
alunos presentes na base de dados, 63 se encontram em situacao de acompanhamento
académico. Ja para o curso de Sistemas de Informacao, dos 88 alunos presentes na base
dados, 73 estao em acompanhamento académico. A Figura 5.14 ilustra os resultados

obtidos.
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Ciéncia da Computacdo - 35A

=
=
=]
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(5]
]
e
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m Insuficientes  w Suficientes

Sistemas de Informacao - 76A

0 10 20 30 40 50 a0 70 80

n Insuficientes  w Suficientes

Figura 5.14: Alunos com CEI ou CET insuficientes

5.6 Maiores aprovacoes entre os alunos com CEI e

CET insuficientes

Esta situacao apresentou 3 votos no quesito muito relevante, 2 no quesito relevante
e 1 no quesito pouco relevante.

Apriori: o algoritmo nao obteve resultados satisfatérios, pois nao realizou as as-
sociagoes entre os atributos selecionados da forma esperada. A Figura 5.15 mostra que
as associagoes concentraram-se mais no atributo STATUS, e apenas uma disciplina foi
retornada. A forma como o algoritmo funciona tem por objetivo identificar os itens mais

frequentes nas transacoes analisadas, por este motivo neste contexto nao foi possivel obser-
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var resultados referentes a todas as disciplinas, visto que na base de dados umas sao mais
frequentes do que as outras. Neste caso, a utilizacao do algoritmo se tornou ineficiente,

pois nao foi possivel identificar as disciplinas em que os alunos mais se aprovaram.
Best rules found:

STATUS=RAprovado 394 ==> ACCMPANHAMENTC=STIM 394 conf: (1)
3TATUS=Rep Nota 303 ==> ACOMPRANHAMENTC=3TM 303 coni: (1)
3TATUS=Rep Freqg 175 ==> ACOMFANHAMENTCO=S5IM 175 cont: (1)
3TIATUS=Trancado 13% ==> ACOMPRNHAAMENTO=3TM 139 contf: (1)
NOME=CALCULO I 111 ==> ACOMPANHAMENTO=5IM 111 coni: (1)

A b L R

Figura 5.15: Resultado da execugao do Apriori para a relagao 5.6

J48: neste questionamento, o algoritmo J48 permitiu através da arvore de decisao
gerada apds a execucgao, uma melhor visualizacao dos dados a ser interpretados. Para a
configuracao dos parametros do algoritmo foram utilizados os valores padronizados que
podem ser observados no Anexo I, tabela 1.2.

Para encontrar as disciplinas com maior indice de aprovagao foi necessario verifi-
car todas as matérias cursadas pelos alunos de cada um dos cursos presentes na base de
dados. Os resultados ilustrados na Figura 5.16 foram obtidos através da porcentagem de
aprovacao identificada nos resultados da técnica aplicada, correspondente a cada uma das
disciplinas presentes na base. Alguns valores podem estar distorcidos devido a pequena

quantidade de alunos cursando algumas das disciplinas apresentadas.
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Maiores taxas de aprovacao referentes a alunos em situacdo de acompanhamento
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Figura 5.16: Disciplinas com maior nimero de aprovagoes

5.7 CET insuficiente apdés reprovacao em disciplinas
do 1° ou 2° periodo

Dentre os entrevistados, 4 consideram esta situagao muito relevante.

Apriori: nesta situacao, o algoritmo associou os atributos selecionados de forma
que o questionamento envolvido nao pode ser respondido, pois seu objetivo é identificar
os itens mais frequentes nas transacoes analisadas e nao apresentar resultados de forma
que todos os itens sejam detalhados. Dessa forma, conforme pode ser visto na Figura
5.17, apenas uma disciplina dentre todas as presentes na base foi identificada durante a

mineracao.
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Best rules found:

STATUS=RAprovado 394 ==> ACCMPANHAMENTC=STIM 394 conf: (1)
3TATUS=Rep Nota 303 ==> ACOMPRANHAMENTC=3TM 303 coni: (1)
3TATUS=Rep Freqg 175 ==> ACOMFANHAMENTCO=S5IM 175 cont: (1)
3TIATUS=Trancado 13% ==> ACOMPRNHAAMENTO=3TM 139 contf: (1)
NOME=CALCULO I 111 ==> ACOMPANHAMENTO=5IM 111 coni: (1)

A b L R

Figura 5.17: Resultado da execugao do Apriori para a relagao 5.7

J48: executando o algoritmo J48 para a base de dados original (Com ou sem CET
insuficientes), é possivel verificar para cada disciplina a quantidade de alunos aprovados
e reprovados. Para isto, foram escolhidos os atributos NOME, ACOMPANHAMENTO
e STATUS com os parametros do algoritmo padronizados que podem ser observados no
Anexo I, tabela 1.2.

Utilizando registros de alunos apenas do curso de Ciéncia da Computagao no-
turno e escolhendo como exemplo uma matéria do 1° periodo, o algoritmo retornou o

seguinte resultado:

NOME = CALCULO I

| ACOMPANHAMENTO = NAO: Aprovado (13.0/4.0)

| ACOMPANHAMENTO = SIM: Rep Nota (111.0/58.0)

Isto significa que, de um total de 124 alunos, 13 estao classificados como fora
da situacao de acompanhamento académico e 111 estao em acompanhamento. Os 111
representam 89,51% dos alunos que cursaram esta disciplina, ou seja, neste caso, a chance
desses alunos adquirirem CET insuficiente foi muito acima da média. Com isso, é possivel
identificar que dos alunos que reprovaram nesta disciplina no inicio do curso a maior parte
deles passou a integrar o grupo em situacao de acompanhamento académico. Analisando
os registros referentes aos alunos de Sistemas de Informacao, o algoritmo retornou para a
mesma disciplina, o seguinte resultado:

NOME = CALCULO I

| ACOMPANHAMENTO = NAO: Aprovado (20.0/10.0)
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| ACOMPANHAMENTO = SIM: Rep Nota (104.0/51.0)

A Figura 5.18 ilustra o resultado deste estudo obtido para outras duas disciplinas

do 1° periodo:

a0
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70
a0

50

30
20
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Figura 5.18: Disciplinas do primeiro periodo x Acompanhamento académico

Ciéncia da Computacao

Suficientes Insuficientes

m Geometria Analitice  m Estrutura de dados

Sistemas de Informacao

Sufidientes Insuficientes

W Geometria Analitica  m Estrutura de dados
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6 Conclusao

O Instituto de Ciencias Exatas apresenta um historico preocupante em relacao
ao desempenho académico em algumas disciplinas ofertadas por seus departamentos. Tal
conhecimento é comum a todos, porém pouco se tem feito para reverter esta situacao,
pois o detalhamento dos problemas e a conexao entre eles ainda nao ocorrem de forma a
apoiar tomadas de decisao.

Este trabalho teve como principal motivacao viabilizar técnicas que permitam
analisar os registros referentes aos dados académicos dos alunos do ICE, para que alguma
solugao pudesse ser proposta e consequentemente alterar o cendrio atual em que alunos
em situacao de acompanhamento académico estao sujeitos.

O uso de mineracao de dados se mostrou viavel para interpretar as informacoes
referentes aos cursos escolhidos, pois seria muito custoso e pouco eficiente realizar o estudo
destas informacgoes de forma manual.

A ideia é que, independente do periodo de tempo considerado nos registros,
consiga-se obter resultados que apoiem tomadas de decisao, apenas apresentando para
isto os mesmos atributos aqui considerados. O que possibilita, portanto, que o estudo
aqui realizado possa ser aplicado também para os demais cursos do ICE.

A opiniao dos coordenadores de curso permitiu identificar o tipo de informacao
que realmente poderia auxilid-los. Sendo assim, pretende-se com este trabalho permitir
que qualquer coordenador munido de uma base de dados, consiga extrair conhecimento
necessario para apoia-lo em situagoes adversas.

Alunos se enquadram em situagao de acompanhamento académico por diversos
motivos, cabe entao aos coordenadores tomarem decisoes que sejam de responsabilidade da
coordenagao, como orientacoes durante fase de matricula, para assim diminuirem evasoes
e perda do interesse dos alunos que ainda se matém ativos.

Os resultados obtidos neste trabalho possibilitaram identificar de forma mais pre-
cisa problemas bastante conhecidos no ambiente analisado. A forma como os algoritmos

adotados se comportaram permitiram um conhecimento e visualizagao mais detalhados e
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sem tendenciosiade.

Como proposta de trabalho futuro, esta a obtencao de dados seguintes ao periodo
analisado para identificar se mediante acoes decorrentes da realizacao destas técnicas,
os alunos conseguiram obter melhores indices CET e com isso sairem da situacao de
acompanhamento académico. Outro trabalho interessante seria o desenvolvimento de
uma ferramenta que concentre toda a interacao do coordenador de curso com os dados

calculados, tornando a manipulagao dessas informagoes mais intuitiva.
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I Parametros dos algoritmos

Tabela I.1: Parametros utilizados para o algoritmo Apriori

Parametro | Valor
classIndex | -1
delta | 0.05
lowerBoundMinSupport | 0.1
metricType | Confidence
minMetric | 0.9
numRules | 10
outputltemSets | false
removeAllMissingCols | false
significancelLevel | -1.0
upperBoundMinSupport | 1.0
verbose | false
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Tabela 1.2: Parametros utilizados para o algoritmo J48

Parametro | Valor
binarySplits | false
confidenceFactor | 0.25
debug | false
minNumObj | 2
numkFolds | 3
reducedErrorPruning | false
savelnstanceData | false
seed | 1
subtreeRaising | true
unpruned | false

useLaplace

false
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Base de dados

1.

w N

o

6.

Obtenha a base de dados do curso desejado em formato .csv com os atributos:
"IDALUNQO", "SITUACAQO", "MOTIVOSAIDA", "IDCURSO", "CURSO",
"DISCIPLINA", "NOME", "CH", "TURMA", "ANOQO", "SEMESTRE", "NOTA",
"FREQUENCIA" e "STATUS", conforme demonstrado na Figura 1.

IDALUNO
SITUACAO
MOTIVOSAIDA
IDCURSO
CURSO
DISCIPLIMNA
SEMESTRE
FREQUENClA

]
=
2
=
126878|Ativa |A Especificar  |35A [CIENCIA DA COMPUTA(;EO DCC119 |ALGORITMOS

Figura 1

T ITuRMA
NOTA
STATUS

S |ANO

o
(=
o
o
=

00|Aprovado

Importe o arquivo .csv em um banco de dados

. Crie mais trés atributos no banco de dados: CEl, CET e ACOMPANHAMENTO.

Os dois primeiros devem receber valores numericos, e o ultimo deve ser limitado
a SIM e NAO como resposta.

. Neste trabalho, os valores de CEl e CET foram calculados de forma manual

conforme formula prevista no RAG. Dependendo do ndimero de registros, a
realizacdo deste calculo demandara bastante tempo. Calcule, entdo, CEl e CET
para cada IDALUNO e atribua o resultado aos respectivos atributos. Se o aluno
ainda ndo tiver CET, e o CEI for menor do que a carga horaria média do curso
em analise, atribua SIM para o atributo ACOMPANHAMENTO. Caso contrario,
se o CET >=1,5*CHM atribua NAO, se CET<1,5*CHM atribua SIM
Verifique as possiveis inconsisténcias presentes na base.
e Atribua algum codigo para valores em branco encontrados (exemplo:
EMBRANCO, SEMANO, SEMSEMESTRE, etc) .
e Verifigue se ha mais de uma informacao representando uma mesma
caracteristica e unifique-a (por exemplo, Rl e Reprovado por infrequéncia).
Utilize o Weka para efetuar a mineracdo dos dados. Download disponivel em:
http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/downloading.html

Pré-processamento

7.

8.

9.

E necessario converter o arquivo .csv em .arff que € o formato reconhecido pelo
Weka. Para isto, na tela inicial do Weka va em Tools — ArffViewer.

Uma tela em branco surgir4. Nesta tela vaA em File — Open. E abra o arquivo
desejado em formato .csv

Apbs abrir o0 arquivo vocé vera uma tela semelhante a figura 2:



Va em File — Save as, e escolha o formato Arff data files (*.arff)

Carregando os dados no Weka

¢ Na tela inicial do Weka, va em Explorer, conforme Figura 3

WEKA

The University

of Waikato

Waikato Environment for Knowdedge Analysis
Version 3.6.11
(c) 1999 - 2014
The University of Waikato
Hamilton, New Zealand

Experimenter

KnowledgeFlow

Simple CLI

Figura 3

e Vocé vera a seguinte tela (Figura 4)

File Edit View
Relation: 35A
. IDALUMO | SITUACAD | MOTIVOSAIDA | IDCURSO | CURSO | DISCIPLIMA | NOME CH |TURMA | ANO | SEMESTRE| NOTA | FREQUENC
Numeric Nominal Nominal Nominal | Nominal Nominal Mominal | Mumeric | Mominal | Mumeric | Numeric | Nominal Numeric
1 1256873.0|Ativo A Especificar 354 CIENC... |[DCC113 ALGO. .. 60.0H 2013.0 1.0/93.0 101
2 126873.0|Ativo A Espedificar 354 CIENC... |DCC120 LAEQ... 30.0(E 2013.0 1.0/91.0 100
3 126873.0|Ativo A Especificar 354 CIENC... [MAT154 CALC... 60.0[I 2013.0 1.0/98.0 101
4 125873.0|Ativo A Especificar 354 CIENC... |MAT155 GEOM... 50.0[I 2013.0 1.0/92.0 101
5 1256873.0|Ativo A Especificar 354 CIENC... |DCCO13 ESTRLL... 50.0|4 2013.0 3.0[97.0 101
3 126873.0|Ativo A Espedificar 354 CIENC... |DCC107 LAEQ... 30.0(A4 2013.0 3.0097.0 10
7 126873.0|Ativo A Especificar 354 CIENC... |DCC116 INTRO... 30.0(4 2013.0 3.0[94.0 101
3 125873.0|Ativo A Especificar 354 CIENC... |DCC121 LABO... 30.0(A4 2013.0 3.0{93.0 101
9 1256873.0|Ativo A Especificar 354 CIENC... |FIS073 FISICA T 60.0|D 2013.0 3.0/85.0 101
10 126873.0|Ativo A Espedificar 354 CIENC... |FIS077 LAEQ... 300N 2013.0 3.0(88.0 10
11 126873.0|Ativo A Especificar 354 CIENC... [MATO&7 INTRO... a0.0|4 2013.0 3.0(98.0 101
12 125873.0|Ativo A Especificar 354 CIENC... |MAT156 CALC... 60.0|E 2013.0 3.0{90.0 101
13 126573.0|Ativo A Espedificar 354 CIENC... |DCC012 ESTRL... 50.0|4 2014.0 1.0|77.0 101
14 126873.0|Ativo A Espedificar 354 CIENC... |DCC025 ORIEN... &0.0|4 2014.0 1.0|75.0 10
15 126873.0|Ativo A Especificar 354 CIENC... |DCC065 COMP... a0.0|4 2014.0 1.0/8%.0 101
16 125873.0|Ativo A Especificar 354 CIENC... [ESTO29 CALC... 60.0|E 2014.0 1.0/92.0 101
17 126573.0|Ativo A Espedificar 354 CIENC... MAT157 CALC... 60.0|E 2014.0 1.0/93.0 101
13 126873.0|Ativo A Espedificar 354 CIENC... |[DCC003 CALC... 60.0|E 2014.0 3.0(90.0 101
19 126873.0|Ativo A Especificar 354 CIENC... |[DCC053 TEORL.. a0.0|4 2014.0 3.0|71.0 101
20 125873.0|Ativo A Especificar 354 CIENC... |DCC117 MODE... 50.0|4 2014.0 3.0/37.0 101
21 126573.0|Ativo A Espedificar 354 CIENC... |FI5075 FISIC... 50.0|C 2014.0 3.0/68.0 101
22 126873.0|Ativo A Espedificar 354 CIENC... |MATO23 EQUA... 60.0|D 2014.0 3.0|78.0 101
23 126873.0|Ativo & Especificar 354 CIENC... |DCC033 FLUXO... 50.0|4 2015.0 1.0/100.0 101
24 125873.0|Ativo A Especificar 354 CIENC... |DCC060 BANC... 50.0|4 2015.0 1.0/30.0 101
25 126573.0|Ativo A Espedificar 354 CIENC... |DCC061 EMGE... 50.0|4 2015.0 1.0/a7.0 101
26 126873.0|Ativo A Espedificar 354 CIENC... |DCC063 LINGLL... 60.0|4 2015.0 1.0/69.0 101
Figura 2




Figura 4

Cpen file. .. Cpen URL... Open DB... Generate... Undo Edit... Save...
= Open a set of instances from a file!
Choose |None Apply
Current relation Selected attribute
Relation: Mone Mame: Mone Type: Mone
Instances: Mone Attributes: None Missing: Mone Distinct: Mone Unigue: MNone
Attributes
Al MNone Invert Pattern
w | Visualize Al
Remove

e Vaem Open file... e abra o arquivo desejado no formato .arff
e Com o arquivo carregado, selecione os atributos necessarios para a

mineragao
Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize
Open LURL... Open DB... Generate... Undo Edit... Save...
Filter
Choose  |None | Apply
Current relation Selected attribute
Relation: 354 MName: IDALUNO Type: Numeric
Instances: 1235 Attributes: 17 Missing: 0 (0%:) Distinct: 72 Unique: 0 {0%)
Attributes Statistic value
Al MNone Invert Pattern Minimum 126878
” Maximum 174890
Mean 148863.554
StdDev 14345581
2|[ |SITUACAD
3 JMOTIVOSAIDA
4| JiDcurso
S|L_ICURSO Class: ACOMPANHAMENTO (Nom) v | Visualize Al
6[_|DISCIPLINA
7| nomE
8| |cH
9 JTuRMA
10[_JAND
11| |SEMESTRE
12| |NOTA
13[ |FREQUENCIA "
Remove
L 7
126278 150884 174200
Status
QK Log w, x0

Figura 5




Processamento

10. Para identificar dentre os alunos que apresentam CEI ou CET insuficientes,
guais disciplinas eles foram reprovados, realize 0s seguintes passos:
e Neste caso, mantenha apenas os atributos NOME, STATUS e
ACOMPANHAMENTO. E em seguida, clique na aba Classify.
e Defina o Classifier, como J48 (Choose — weka — classifiers — trees — J48)
e Marque a opcédo Use training set
e Selecione o atributo STATUS e clique em Start

Preprocess | Classify | Cluster | Assodate | Select attributes | Visualize

lassifier
Choose |48 -C0.25-M2Z

Test options Classifier output

(@) Use training set A

~ &
() Supplied test set Set,., J48 pruned tree

() Cross-validaton  Folds |10

() Percentage split % las NCME = ALGORITMOS: Rprovade (79.0/39.0)
NOME = LABORATORIC DE PROGRAMACAO: Rprovado (81.0/39.0)
LRy NOME = CALCULO I
g — | LCOMPLANHAMENTO = NAO: Lprovado (13.0/4.0)
(Mom) STATUS ] | ACOMPANHRMENTO = S5IM: Rep Nota (111.0/58.0)
NOME = GEOMEIRIZ ANALITICR E SISTEMAS LINEARES
Start stop ) || ACOMPANHAMENTO = NA0: Aprovade (9.0)

RCOMPANHAMENTO = SIM: Rep Nota (99.0/45.0
Result list {right-dick for options) l e { / )

NOME = ESTRUTURAR DE DADOS: Aprovado (55.0/25.0)

NOME = LABORATORIO DE PROGREMACEO II: Aprovado (56.0/26.0)
NOME = INTRODUGAOQ A CIENCIA DR COMPUTACAO: RAprovado (36.0/10.0)
NOME = LABORATORIO DE PROGRAMACED WEB: Aprovado (23.0)
NWOME = FISICA I: Rep Nota (66.0/35.0)
NOME = LABORATORIO DE FISICA I: Aprovade (55.0/29.0)
NOME = INTRODUCRO 2 LOGICA: Aprovado (35.0/16.0)
NOME = CALCULO II

| LCOMFANHEMENTO = NAO: Aprovado (10.0/4.0)
| RCOMPRNHAMENTO = 5IM: Rep Mota (33.0/19.0)
NOME = ESTREUIURA DE DADOS IT ¥

< >

Status
OK Log acil® X0

Figura 6

¢ Em Classifier output, ao centro, serdo apresentados os resultados da
mineracao realizada.

11.Para saber por quantos periodos, em média, um aluno com CET insuficiente
permanece no curso, execute 0s seguintes passos:

e Mantenha apenas os atributos SITUACAO, ANO e SEMESTRE

e Em Filter, escolha o filtro NumericToNominal (Choose - weka — filters —
unsupervised — atribute — NumericToNominal)

e Selecione os atributos que forem do tipo numeric e clique em Apply



Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize

Open URL... COpen DB... Generate... Unda Edit. .. Save...

Filter
Choose  |MumericToNMominal -R. first-last Apply

Current relation Selected attribute
Relation: 35A-weka.filters.unsupervised. attribute . Remove-R1,3-9,12... MName: SEMESTRE Type: Mominal
Instances: 1235 Attributes: 3 Missing: 0 (0%) Distinct: 2 Unigue: 0 {0%)
Attributes Mo Lahel Count
All Mone Invert Pattern 1| 1 |451
23 | 784
Mo, Mame
1|[|SITUACAD
2| AN
Class: SEMESTRE (Mom) W Visualize all

Status
OK

Remove

Log ﬂ x0
Figura 7

Va em Classify e defina o Classifier, como J48 (Choose — weka —
classifiers — trees — J48)

Marque a opcéo Use training set

Selecione o atributo ANO e cliqgue em Start

Em Classifier output, ao centro, serdo apresentados os resultados da
mineracao realizada.

12.Para saber quantos alunos com CElI ou CET insuficiente estdo
aprovados/reprovados na disciplina X:

Realize todos os passos presentes no item 11, e interprete os resultados
obtidos para a disciplina X desejada

13.Para saber dentre os alunos que apresentam CEIl ou CET insuficientes, em quais

disci

plinas eles aprovaram, faca:
Repita os passos do item 11, e verifigue dentre as disciplinas
apresentadas, as que possuem maiores indices de aprovacao

14.Para saber qual a chance de um aluno reprovado em disciplinas do 1° ou 2°
periodo ter um CET insuficiente, faga:

Carregue a base de dados no Weka

Matenha apenas os atributos NOME, ACOMPANHAMENTO e STATUS
V& em Classify e defina o Classifier, como J48 (Choose — weka —
classifiers — trees — J48)

Marque a opcéo Use training set



e Selecione o atributo STATUS e cligue em Start

e Em Classifier output, ao centro, serdo apresentados os resultados da
mineracao realizada.

e Interprete os resultados referentes as disciplinas de 1° e 2° periodo.

Os guestionamentos abaixo puderam ser realizados sem a aplicagdo de técnicas de
mineragao, visto que se tratavam de informagdes que podem ser obtidas com precisao
através de consultas ao banco de dados.

15. Para saber qual a relagcdo entre alunos ativos com CElI ou CET

insuficiente/suficiente:

Neste caso é interessante estudar o grupos isoladamente para melhor
interpretacdo dos dados

Para obter resultados em relacéo aqueles que possuem CEIl ou CET suficientes
execute as seguintes consultas

SELECT COUNT(DISTINCT IDALUNO) FROM tblbase where IDCURSO='35' and
ACOMPANHAMENTO=NAQ'

Obs: IDCURSO deve corresponder ao codigo associado ao curso analisado e
tblbase deve ser substituido pelo nome da sua tabela. A consulta acima se faz
necesséria para identificar o total de alunos com CEIl ou CET suficientes. Em
seguida faca:

SELECT COUNT(DISTINCT IDALUNO) FROM tblbase where IDCURSO='35A"' AND SITUAGCAO=
'ATTVO' AND ACOMPANHAMENTO=NAO'

ApoOs essa segunda consulta, sera retornado o numero de alunos ativos dentre
o total apresentado anteriormente.

Para obter resultados em relacdo aqueles que possuem CEl ou CET
insuficientes execute as seguintes consultas:

SELECT COUNT(DISTINCT IDALUNO) FROM tblbase WHERE IDCURSO='35' AND
ACOMPANHAMENTO="SIM'

Obs: IDCURSO deve corresponder ao codigo associado ao curso analisado e
tblbase deve ser substituido pelo nome da sua tabela. A consulta acima se faz
necessaria para identificar o total de alunos com CEI ou CET insuficientes. Em
seguida faca:

SELECT COUNT(DISTINCT IDALUNO) FROM tblbase WHERE IDCURSO='35A' AND
SITUACAO="ATIVO' AND ACOMPANHAMENTO='SIM'

Apés essa segunda consulta, sera retornado o nimero de alunos ativos dentre
o total apresentado anteriormente.



16.Para um determinado periodo de ingresso, quantos alunos apresentam CEIl ou
CET insuficientes?
¢ Neste caso, utilize a base de dados original do curso a ser analisado (contendo
registros tanto de alunos em acompanhamento académico quanto dos que
estéo fora deste quadro)
e [Execute as seguintes consultas ao banco de dados:

SELECT COUNT(DISTINCT IDALUNO) FROM tblbase WHERE IDCURSO='35A'

Para saber quantos alunos estéo na base de dados analisada e,

SELECT COUNT(DISTINCT IDALUNO) FROM tblbase WHERE IDCURSO='35A' AND
ACOMPANHAMENTO="SIM'

Para saber do total encontrado na primeira consulta, quantos estdo com CEI
ou CET insuficiente.



