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RESUMO

A informacdao vem desempenhando um papel fundamental no desenvolvimento e
sucesso das grandes organizagdes. Os sistemas de suporte a decisao, cada vez mais
presentes na realidade dessas organizagdes, tornam mais confiaveis as tarefas de
coletar, tratar, interpretar e utilizar informacdes, resultando em um processo eficaz. As
empresas tendem, com o passar do tempo, a aumentar consideravelmente seu volume
de dados. Entretanto, ha uma relagao inversa entre o volume de dados existentes e a
necessidade de conhecimento estratégico, ou seja, apesar das informagdes resumidas
e significativas para tomada de decisdo serem de volume menor, geralmente elas néo
estdo disponiveis e exigem que sejam extraidas a partir de grandes quantidades de
dados. Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados (KDD — Knowledge
Discovery in Databases) refere-se ao processo de extragdo de conhecimento a partir de
grandes bases de dados. Mineracdo de dados (ou Data Mining), refere-se a uma
determinada etapa deste processo e consiste na aplicagcdo de algoritmos e técnicas
estatisticas e de aprendizagem de maquina em grandes bases de dados para encontrar
tendéncias ou padrées em dados que possam dar suporte a tomada de decisbes. Este
trabalho apresenta uma aplicagao pratica do processo de KDD na base de dados sobre
os candidatos ao processo seletivo do vestibular ocorrido em dezembro de 2003 da
UFPR. Neste trabalho, utilizando-se de uma ferramenta chamada WEKA (Waikato
Environment for Knowledge Analysis), foi aplicada a técnica de mineragdo de dados
Arvore de Decisdo, através dos algoritmos de classificagdo J48.J48 e J48.PART. Os
resultados obtidos poderdo ser usados para tracar perfis dos candidatos ao processo
seletivo do vestibular da UFPR, a fim de levantar informagdes relevantes que tragam
subsidios para as instituicbes de ensino em geral na tomada de decisdes.

Palavras-chave: Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados, Mineragéo de
Dados, Arvores de Deciséo e Sistema de Suporte a Tomada de decisao.
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ABSTRACT

Information has been having a fundamental role on companies’ growth, development
and success. The making-decision supporting systems, available at these companies,
make the work of collecting, treating, analyzing and using information more efficient,
improving the whole process. There is also a tendency in these companies to increase
their data amount. However, there is an inverse relation between the data amount and
the need of a strategic knowledge, that is, although the resumed and meaningful
information to making-decision are fewer, generally they are not available and demand
to be extracted from big data amounts. KDD - Knowledge Discovery in databases refers
to the extraction of knowledge from a huge database amounts. Data Mining refers to a
specific phase of this process and consists in the application of algorithms and statistical
techniques and learning of machines in big databases to find tendencies or standardized
patterns in data that can give support to making-decision process. This study
demonstrates a practical application of KDD Process to the database of 2003 UFPR’s
Entrance Examination or Selective Process. Coherently to WEKA research tool —
Waikato Environment for Knowledge Analysis, the Decision Tree Data research
technique was applied, through the algorithms classification J48.J48 and J48.PART.
The results can be used to build up the candidates profile, in order to extract and point
out important information that offer support to the educational institutions on the making-
decision process.

Keywords: Knowledge Discovery in Databases, Data Mining, Decision Tree and Making-
decision Support.



1 INTRODUGAO

1.1 Tema e problema de pesquisa

O Brasil vive uma tendéncia, que hoje € mundial, de valorizagdo da formagéo e da
educacado formal pela sociedade e pelo mundo do trabalho. Essa tendéncia esta
relacionada a expansao da visdo de comunidade, propiciada pelos avangos
tecnologicos e de comunicagao que se tornam disponiveis para uma gama cada vez
maior das atividades humanas. Tais avangos estdo revolucionando o conceito de
espaco, tempo e fronteiras nas comunicagbes entre pessoas, nNno acesso a
informacdo, na producdo e na reconstrucdo do conhecimento. O fenébmeno da
globalizagao, em relagdo ao qual as tecnologias de informacdao tém hoje em dia
grande responsabilidade, obriga a que todos os agentes que intervém na sociedade,
estejam preparados para a mudanga, de forma a garantir sua sobrevivéncia num
mercado mais amplo e competitivo.

O crescimento da procura de vagas na educacao superior no Brasil deve-se a
necessidade de maior qualificagdo da mao-de-obra, a globalizagdo da economia, as
novas tecnologias, aos novos sistemas de gestdo, entre outros. No entanto, o
crescimento da procura por vagas no ensino superior nao significa que a
democratizagdo do acesso e permanéncia, dos jovens brasileiros, a este nivel de
ensino ja se efetivou. Os dados do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
(IBGE), revelam que apenas 9,7% dos cerca de 19,6 milhdées de jovens entre 18 e 24
anos chegam a universidade e, somente 1,3% nessa faixa etaria concluem uma

faculdade.

A forma de ingresso no ensino superior brasileiro se efetiva através da selegao dos
candidatos num exame classificatorio. O exame para o ingresso neste nivel de ensino
tornou-se obrigatério em 1911. A lei exigia o exame de admissdo, a difusdo dos

critérios das provas, a existéncia de bancas, do calendario e das taxas de inscri¢ao.
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Em 1915, de acordo com o Decreto 11.530, as provas passaram a se chamar
“vestibular”. Na época, as escolas realizavam os testes em duas etapas. A primeira
etapa constituia-se de prova escrita e dissertativa, a segunda, era oral. Essa forma de
selegcao foi utilizada até meados dos anos 60, quando surgiram as questbes de
multipla escolha. Processados em computadores, os testes facilitavam a correcéo,
cada vez mais complexa pelo volume crescente de candidatos. Porém, o critério de
nota minima aprovava candidatos acima do limite de vagas que eram destinadas aos

primeiros colocados. O restante aguardava a expansao de ofertas.

Em 1968, através da Lei 5.540, o governo instituiu o sistema classificatério, com corte
por notas maximas. A Lei de Diretrizes e Bases da Educagédo Nacional aprovada em
1996 permite que cada instituicdo de educacdo universitaria opte por critérios
proprios. A tendéncia atual € valorizar a prova dissertativa. No novo milénio, com
quase 3 milhdes de inscritos ao vestibular por ano, o mesmo recupera tragos do

modelo do inicio do século passado.

No entanto, ainda nos dias atuais, percebe-se uma certa deficiéncia na selegado dos
candidatos através do vestibular, tanto que, o processo seletivo, na maioria das
instituicbes de ensino superior, passa por mudancas constantes na tentativa de néo
sO realizar uma selegdo mais justa, mas também, de evitar a evasdo dos pos-

egressos, que apresenta um percentual ainda muito grande.

Na busca por melhores niveis de ensino e como forma de obter informacgdes que
possam levar ao conhecimento sobre os candidatos ao processo seletivo de
admiss&o para o ensino superior, a maioria das instituicdes solicita o preenchimento
de uma ficha com o questionario socio-econdmico e cultural. Esses dados podem
auxiliar os administradores das instituicbes na tomada de decisdes, a fim de melhorar

a qualidade de ensino.



1.2 Objetivos da pesquisa

1.2.1 Objetivo geral

Esta pesquisa tem por objetivo geral delinear o perfil do candidato ao processo
seletivo de admissédo para o ensino superior da Universidade Federal do Parana,
campus Curitiba, através da aplicagdo da técnica de mineracdo de dados Arvore de
Decisdo, utilizando os algoritmos de classificacdo J48.J48 e J48.PART
implementados na ferramenta WEKA. Foi utilizada a base de dados do vestibular
realizado em dezembro de 2003 para o ano letivo de 2004, que contém os dados
coletados no questionario sdécio-educacional preenchido pelos candidatos no
momento da inscricdo, os dados do cadastro geral dos candidatos contendo o
registro das notas obtidas pelo candidato nas provas e na redacdo, a opgao pelo
ENEM, a nota do ENEM, a média das notas do candidato e o status (resultado do

vestibular).

1.2.2 Objetivos especificos

- Identificar e selecionar o banco de dados dos alunos inscritos ao concurso

vestibular que serao utilizados pelo sistema de mineragao de dados.

- Apresentar um modelo de mineragdo de dados para ser aplicado a uma
instituicdo de ensino superior, mais especificamente, na base de dados dos

inscritos no vestibular, através de suas fichas sécio-econdmicas e culturais.

- Aplicar a estrutura de solugdo ao caso da Universidade Federal do Parana,

campus Curitiba.

- Elaborar um instrumento de pesquisa capaz de fornecer os dados necessarios

ao delineamento do perfil dos inscritos no vestibular.

- Caracterizar as diferengas socio-econdmicas e culturais existentes entre os

candidatos.



- Estudar e aplicar técnicas/algoritmos de mineragcédo de dados para descobrir
padrdes de comportamento do vestibulando.

- Analisar e identificar caracteristicas especificas dos alunos da institui¢ao,
decorrentes da aplicacdo das técnicas e ferramentas de mineracao de dados,

procurando aumentar o conhecimento sobre os mesmos.

1.3 Justificativa

Os dados do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), demonstram que
as instituicbes de educagao superior do Brasil tém 3,9 milhdes de estudantes em
curso de graduacdo. Os referidos dados sdo do Censo da Educacdo Superior’
realizado no ano de 2003. O levantamento coletou informacgdes de 1859 instituicoes
publicas e privadas, que tinham, pelo menos, um curso com data de inicio de

funcionamento até 30 de outubro de 20032

De acordo com o Inep/MEC, houve um aumento de 11,7% no numero de matriculas
em relacdo ao ano de 2002, sendo que no setor privado, que conta com 2.750.652

estudantes, o crescimento foi de 13,3%, e no setor publico, de 8,1%.

O levantamento revela que o numero de instituicbes da educacdo superior,
registradas até 2003 € de 1859. Destas instituicbes registradas, 207 s&o publicas,
representando 11,1% e 1652 sao privadas, perfazendo 88,9%. O crescimento
registrado em relagcéo a 2002 € de 13,6%. No setor privado, o aumento foi de 14,6%

e, no publico, de 6,2%.

O Inep/MEC publicou que o numero de cursos de graduagao registrado € de 16.453,

com aumento de 14,3% em relagao a 2002. Nas instituigdes privadas, o crescimento

' O Censo faz parte do Sistema Nacional de Avaliagdo da Educacgao Superior (Sinaes).

2 Os dados do Censo da Educac&o Superior foram divulgados pelo Ministério da Educagdo em 13 de
outubro de 2004 e estao disponiveis na Internet no enderegco HYPERLINK “http://www.inep.gov.br/



foi de 18% e nas publicas, de 7,8%. Do total de cursos existentes no Brasil, 10.791

(65,6%) estao no setor privado e 5.662 (34,4%) em instituicdes publicas.

Segundo o Inep/MEC, os dados revelam que, pela primeira vez, o0 numero de vagas
oferecidos na educacao superior foi maior que o numero de alunos concluintes do
ensino medio. Apesar disso, a ociosidade do sistema alcangou 42,2% das vagas

oferecidas pelas instituigdes privadas, e nas publicas 5,1%.

Diante dos dados sobre a ociosidade das vagas nas instituicdes de ensino superior, o
governo federal buscou implementar um novo sistema de financiamento para esse
nivel de ensino que proporcione a utilizagdo das vagas noturnas no ensino publico e
das ociosas no privado, através do Programa Universidade para Todos (ProUni). O
Programa foi langado no dia 13 de abril de 2004 e permitira que, em cinco anos, 300
mil estudantes de baixa renda* e professores publicos sem formacdo superior

ingressem na universidade.

A UFPR instituiu em 2003, o Processo de Ocupacdo de Vagas Remanescentes
(PROVAR), com o objetivo de ocupar as vagas ociosas da instituigdo. O processo de
ocupagao das vagas ociosas promoveu uma discussao académica acerca do projeto

pedagogico e o perfil dos alunos de cada curso.

O Ministério da Educacéo, através do informativo de novembro de 2004, admite que,
apesar do aumento do numero de matriculas registradas no ensino superior, apenas

9% dos jovens brasileiros de 18 a 24 anos estdo na universidade.

o0 ingresso das instituicdes privadas de ensino superior no ProUni sera formalizado mediante termo
de adesdo com o MEC. As instituicdbes que aderirem ao programa ficardo isentas do pagamento do
Imposto de Renda de Pessoa Juridica, da Contribuigdo Social sobre Lucro Liquido, do Programa de
Integracdo Social (PIS) e da Contribuicdo para o Financiamento da Seguridade Social (Cofins). Em
contrapartida, deverao oferecer 10% de suas vagas em bolsas de estudo. No caso das filantrépicas, os
20% de gratuidade que ja sdo exigidos por lei deverdo ser concedidos exclusivamente por meio de
bolsas de estudo, € ndo mais com outros tipos de atendimento, de dificil controle contabil. (BRASIL,
2004a, p. 10).

* Os critérios de selecdo dos candidatos serdo os resultados do Exame Nacional do Ensino Médio
(ENEM) e o perfil socioecondmico dos candidatos. As bolsas integrais sdo para estudantes com renda
familiar per capita de até um e meio salario minimo, e as parciais, de 50%, para aqueles com renda
familiar de até trés salarios minimos por pessoa. Os professores da rede publica de ensino basico,
sem curso superior, poderdao participar do programa nos cursos de Licenciatura e Pedagogia,
independente da renda familiar. (BRASIL, 2004b, p. 5).
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De acordo com o professor Otaviano Helene® (2004), o Brasil engaja no ensino
superior 15% dos seus jovens®. Esse autor considera baixo o percentual de alunos
matriculados nesse nivel de ensino e compara com dados de outros paises. Segundo
Helene (2004), essa taxa nos paises vizinhos supera a brasileira. A Argentina possui
48%; o Chile 38%; o Uruguai 36%; Bolivia 36% e o Paraguai 17% de jovens
matriculados no ensino superior. O referido autor afirma que se a comparagao for
com paises mais desenvolvidos, o Brasil fica numa situagdo mais inferior ainda, como
por exemplo, se for comparado com os Estados Unidos (75%), Canada (59%) e
Coréia (78%).

Considerando esses numeros, o Brasil tem um percentual muito reduzido de alunos
matriculados no ensino superior e, na concepgao de Helene (2004), o Plano Nacional
de Educacado, elaborado pelas entidades e associagbes ligadas a educacgao
brasileira, apresentado a Assembléia Legislativa Nacional em 1998, tinha por objetivo
triplicar em dez anos o numero de alunos no ensino superior brasileiro. Porém, o
Plano sofreu vetos no governo Fernando Henrique Cardoso e, de acordo com esse
autor, “o Plano Nacional de Educacgdo, na pratica, ndo entrara em vigor, pois
sobraram, apos os vetos, apenas algumas declaragbes de principios gerais e
genéricos. Assim, se nada for mudado, a chance de se superar essa situagao atual
esta praticamente descartada” (HELENE, 2004, p. 111).

Para a professora Wrana Panizzi (2004), ndo € apenas o ingresso numa instituicao
de ensino superior que merece maior atencdo dos 6rgdos governamentais. A
permanéncia do jovem que ingressou numa instituicdo de ensino superior também

precisa ser acompanhada.

® Otaviano Helene é Professor Titular do Instituto de Fisica da USP. Ex-presidente e ex-vice presidente
da Adusp. Ex-presidente do INEP (jan. a jul. de 2003). Colaborou na preparagéo do Plano Nacional de
Educacao e do Plano estadual de Educagao de Sao Paulo.

¢ Otaviano Helene esclarece que, a taxa de engajamento que a UNESCO e outros 6rgdos usam para
calcular qual o percentual de jovens que ja se matricularam no ensino superior “é dividir o nimero de
matriculas total de nivel de ensino independente da idade, pela populagdo num corte etario
correspondente de 5 anos” (HELENE, 2004, p. 110)
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O debate acerca dos problemas enfrentados pela educagao superior no Brasil é
acirrado e vem de longa data. Embora o tema seja pertinente e de extrema
importancia, este estudo ndo tem a intencdo de abordar todas as discussodes

referentes aos problemas estruturais do sistema educacional brasileiro.

Tomando como base a preocupagéo existente em relagdo ao baixo indice de jovens
brasileiros que tém acesso ao ensino superior € as altas taxas de evasao dos pos-
egressos, este trabalho visa buscar conhecimentos interessantes sobre o processo
de selecao do vestibular da UFPR e seus candidatos e apresentar a relagao existente
entre as variaveis socio-econémicas com o desempenho dos candidatos nas provas
do vestibular de dezembro de 2003, e também, servir de base para outros trabalhos

da area.

Os resultados obtidos através desses estudos poderao auxiliar os administradores da
UFPR na tomada de decisdes em relagdo ao projeto académico a ser desenvolvido

junto aos alunos que estao ingressando na universidade.

1.4 Limitagoes do problema

As limitagdes para o desenvolvimento dessa pesquisa estdo situadas na base de
dados. A base de dados fornecida a respeito do vestibular ndo contemplava
informacdes sobre a efetivacdo da matricula do aluno aprovado no vestibular. Este
fato se constituiu numa limitagdo porque apods a aplicagdo das técnicas, poderiamos
obter regras relacionadas a condi¢cado social do candidato, como por exemplo, se o
candidato nao efetivou a matricula pelo fato de estar trabalhando, bem como outras

regras provenientes desse tipo de informagao.

Outra limitagao para esta pesquisa foi o fato de serem corrigidas apenas as redagdes
dos candidatos classificados de acordo com os critérios do guia do candidato ao
processo seletivo 2004”. Dos 46.531 candidatos inscritos, apenas 12.228 redacdes
foram corrigidas. Este numero reduzido de redagdes corrigidas diminui a precisao das

regras com um bom fator de confiancga.

” O guia do candidato ao Processo Seletivo de 2004 esta disponivel no site: www.nc.ufpr.br



1.5 Estrutura do trabalho

Para a apresentacédo da pesquisa realizada, estruturou-se esta dissertagdo em cinco

capitulos, que estao relacionados a seguir.

Neste capitulo | encontra-se a introducdo que contempla o tema e problema de

pesquisa, os objetivos, as justificativas, as limitagdes e estrutura do trabalho.

No capitulo Il esta a revisdo da literatura de descoberta de conhecimento e
mineragdo de dados, a origem dos dados utilizados na pesquisa, as etapas do
processo de KDD, o conceito de mineragdo de dados, as tarefas de mineragao de
dados, as técnicas de mineracao de dados, as ferramentas de mineracao de dados, a

apresentacao do software WEKA, e algumas aplicagbes da mineragao de dados.

No Capitulo Il € apresentado um breve histérico da UFPR, além disso, sdo descritas
as etapas seguidas no processo de descoberta de conhecimento no banco de dados

do processo seletivo do vestibular de 2004.

No Capitulo IV sao apresentados os testes realizados e os resultados da aplicacao

das técnicas de mineracéo de dados.

Finalmente, no Capitulo V, é apresentada as conclusdes e as sugestdes de trabalhos

futuros.



2 REVISAO DA LITERATURA DE KDD E DATA MINING

As duas ultimas décadas tém demonstrado um crescente aumento no numero de
dados armazenados em meio eletronico e, em especial, os que as organizacdes, em
suas operacgdes diarias, geram e coletam. Porém, este grande volume de dados nao
€ aproveitado plenamente porque as informagdes Uteis estao, geralmente, implicitas

e sao de dificil acesso e compreensao pelos tomadores de decisao.

Para se manterem competitivas no mercado, as organizagdes precisam ter acesso as
informagdes importantes, geralmente “escondidas” entre os dados de seus sistemas
transacionais, e, ainda, ter meios de utiliza-las no processo de tomada de decisdes.
Para tanto, necessitam de técnicas e ferramentas de analise de dados
automatizadas. Neste contexto, estd o processo de descoberta de conhecimento em
banco de dados (Knowledge Discovery in Databases — KDD), no qual Mineragao de

Dados (Data Mining) é a principal etapa.

A descoberta de conhecimento em banco de dados € uma area de pesquisa
crescente que atrai esforgcos de pesquisadores. Fundamenta-se no fato de que as
grandes bases de dados podem ser uma fonte de conhecimento util, porém, n&o
explicitamente representado, e cujo objetivo é desenvolver e validar técnicas,
metodologias e ferramentas capazes de extrair o conhecimento implicito nesses

dados e representa-lo de forma acessivel aos usuarios (FELDENS, 1996).

Neste capitulo sdo apresentados conceitos e caracteristicas de sistemas KDD e
mineracao de dados (MD); sado relacionadas as etapas do processo KDD, as
principais tarefas e técnicas de MD, ferramentas de MD e exemplos de aplicagbes de
técnicas de MD.
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2.1 Descoberta de Conhecimento e Mineragao de dados

Inicialmente, foram designados varios nomes a nogao de achar padrdes uteis em
dados brutos, tais como mineracao de dados, extragao de conhecimento, descoberta
de Informacao e processamento de padrbes em dados. Apenas em 1989, o termo
“‘Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados” foi utilizado para se referir ao
processo total de procurar conhecimento em banco de dados, com a aplicagcdo de
técnicas de mineragcéo de dados (FAYYAD et al., 1996).

Segundo Carvalho (2002), muitas vezes os termos “Mineracdo de dados” e
“‘Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados” s&o confundidos como
sinbnimos. Porém, o termo KDD é empregado para descrever todo o processo de
extragdo de conhecimento de um conjunto de dados. O termo MD refere-se a uma
das etapas deste processo. A relacido existente entre KDD e MD pode ser visualizada

graficamente através da Figura 2.1.

Data Mining

Figura 2.1: interligagédo entre KDD e Data Mining
Fonte: Carvalho (2002).

Uma definicdo formal, de acordo com Fayyad et al. (1996), € que KDD é o processo
nao-trivial de identificacdo de padrdes. Esse processo deve conter, nas bases de
dados, as caracteristicas de validade, novidade, utilidade e assimilabilidade. A
caracteristica de validade se encontra na descoberta de padrées que deve ser valida
em novos dados com algum grau de certeza ou probabilidade. A novidade refere-se
aos padrbes que se destacam por serem novos (pelo menos no contexto em analise).
Os padroes devem ser uteis para a tomada de decisbes e medidos por alguma
funcdo. Em relacéo a caracteristica assimilavel, segundo Fayyad et al. (1996), um dos

objetivos do KDD é tornar os padrdes assimilaveis ao conhecimento humano.
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O KDD é um processo iterativo porque o conhecimento descoberto apresentado ao
usuario pode ser usado como base para a medida de avaliagdo a ser aprimorada, a
mineracdo ser refinada, novos dados serem selecionados ou transformados, ou
ainda, novas fontes de dados serem integradas para adquirir resultados diferentes e

mais apropriados.

De acordo com Carvalho (1999) apud Adriaans e Zantinge (1996), a Descoberta de
Conhecimento é interdisciplinar e envolve diversas areas, entre elas, estatistica e
matematica, banco de dados, aprendizado de maquina, sistemas especialistas e
reconhecimento de padrdes. O processo KDD combina técnicas, algoritmos e
definicbes de todas estas areas com o objetivo principal de extrair conhecimento a

partir de grandes bases de dados.

A Figura 2.2 demonstra a interdisciplinaridade das areas envolvidas na descoberta do

conhecimento.

Sistemas

Especialista

Aprendizado de
Maquina

Visualizagao
1Banco de
Dados

Figura 2.2: Areas interdisciplinares do processo KDD.
Fonte: Adriaans e Zantinge (1996).

Na interpretagcdo da Figura 2.2, Carvalho (1999) argumenta que na area do
aprendizado de maquina sao utilizados modelos cognitivos ou estratégicos de
aprendizado de maquina, bem como os paradigmas para a aquisi¢cdo automatica de

conhecimento. De acordo com a autora, na area de banco de dados existem
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tecnologias especificas, bem como uma série de pesquisas que objetivam melhor

explorar as caracteristicas dos dados a serem trabalhados.

Os modelos matematicos ou estatisticos sdo construidos para a geragao de regras,
padroes e regularidades. No caso especifico da estatistica, € disponibilizado um
grande numero de procedimentos técnicos e resultados de testes para as tarefas de
MD, como, por exemplo, para verificar se estimativas e procedimentos de pesquisa
estdo consistentes sob determinados critérios de avaliagdo e identificar o grau de
incerteza (CARVALHO, 1999).

Para Carvalho (1999), os sistemas especialistas sdo programas de Inteligéncia
Artificial® criados para resolver problemas do mundo real. Inicialmente, estes sistemas
ofereciam apenas mecanismos para a representacdo do conhecimento, raciocinio e
explicacdes. Posteriormente foram incorporadas ferramentas para a aquisicdo do

conhecimento.

Completando a interpretagdo da Figura 2.2, Carvalho (1999), afirma que a
visualizacdo de dados assume um papel importante j& que em varios momentos
existe a necessidade de interacdo entre o processo de descoberta e o ser humano.
Pode-se citar como exemplo, a analise prévia dos dados que vao ou nao fazer parte
do processo, onde sao realizadas algumas consultas usando ferramentas de analise
ou mesmo de visualizacdo de dados. Para a visualizacado, pode-se recorrer a distintas

formas, tais como: graficos icones e figuras.
2.2 Origem dos Dados
As técnicas de mineracdo de dados, de acordo com Dias (2001), podem ser

aplicadas “sobre bancos de dados operacionais ou sobre Data Warehouse (DW) ou

Data Mart, nos quais geralmente resulta uma informacdo melhor, pois os dados

8 Segundo Levine et al. (1992), a Inteligéncia Artificial (I1A) € simplesmente uma maneira de fazer o
computador pensar inteligentemente. Isto € conseguido estudando como as pessoas pensam quando
estdo tentando tomar decisdes e resolver problemas, dividindo esses processos de pensamento em
etapas basicas e desenhando um programa de computador que solucione problemas usando essas
mesmas etapas. IA, entdo, fornece método simples e estruturado de se projetar programas complexos
de tomada de deciséo.
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normalmente sao preparados antes de serem armazenados no DW ou data mart”
(DIAS, 2001, p. 8). Para a autora, as técnicas de MD podem ser aplicadas, também,
“sobre um Data Set, que pode ser definido como um ‘banco de dados’ (em um
sentido fraco do termo) contendo apenas o conjunto de dados especificos para um

tipo de investigagao a ser realizada” (DIAS, 2001, p. 8).

Uma definigdo sobre DW é dada por Inmon (1997, p.33), considerado um “guru” no
assunto, “... DW é um conjunto de dados baseado em assuntos, integrado, nao-volatil

e variante em relagdo ao tempo, de apoio as decisdes gerenciais”.

Conforme Dias (2001), no principio, a expressao representava simplesmente um
armazém de dados, como € a tradugao de DW; porém, ao longo do tempo, vem

recebendo diversos incrementos em sua estrutura.

Argumenta ainda Dias (2001, p. 8) que um DW tem por objetivo oferecer organizagéao,
gerenciamento e integracdo de bancos de dados, assim como ferramentas de
exploragdo dos mesmos, para se obter vantagens competitivas no mercado. De
acordo com a autora, o DW é construido “tendo como base outros bancos de dados
operacionais que podem estar implementados em diferentes plataformas na
organizacdo. E usado, geralmente, em aplicagées de suporte a tomada de decisdo”
(DIAS, 2001, p. 8). Data mart € um DW departamental, ou seja, um DW construido
para uma area especifica da organizagdo (DIAS, 2001 apud INMON, 1997),
facilitando a tomada de decisbes em nivel departamental e permitindo dados

relacionais ou multidimensionais n&o volateis.
2.3 Etapas do processo de KDD
A transformacdo dos dados em informagdes que possam auxiliar a tomada de

decisbes € um processo complexo, conforme afirma Fayyad et al. (1996). Esse

processo pode ser organizado em cinco passos, conforme ilustra a Figura 2.3.
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Figura 2.3: Processo KDD
Fonte: Traduzido de Fayyad et al.(1996)

O primeiro passo no processo de KDD é entender o dominio da aplicacao, identificar
o problema e definir os objetivos a serem atingidos. O processo inicia com os dados

brutos e finaliza com a extracdo de conhecimento.

De acordo com Dilly (1995), a selegao dos dados € a extragdo dos dados visando a
aplicagao. Nesta etapa pode ser necessario integrar e compatibilizar as bases de

dados.

Na atividade limpeza de dados, da etapa de pré-processamento, as informacoes
consideradas desnecessarias sao removidas. Adotam-se estratégias para manusear
dados faltantes ou inconsistentes (DILLY, 1995; GONCALVES, 2000). Se os erros
nao forem descobertos neste estagio, poderdo contribuir para a obtencao de
resultados de baixa qualidade (LUBEL, 1998).

A transformacgao dos dados consiste em desenvolver um modelo sélido de dados de
maneira que possam ser utilizados por um algoritmo de extracdo de conhecimento.
As transformacbes sdo ditadas pela operacdo e técnica a ser adotada. Sao
conversbes de um tipo de dados para outro, definicdo de novos atributos, etc.
(GONGALVES, 2000; IBM, 1997).

A mineragao de dados é o nucleo do processo. Aplicam-se algoritmos para extrair
padroes dos dados ou gerar regras que descrevam o comportamento da base de
dados (BERRY e LINOFF, 1997; DILLY, 1995). Para isto, utiliza-se uma ou mais

técnicas para se extrair o tipo de informacédo desejada. Durante esse procedimento,
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pode ser necessario acessar dados adicionais e/ou executar outras transformacoes

nos dados originalmente selecionados (IBM, 1997).

A interpretacdo e a avaliagdo dos resultados consiste em validar o conhecimento
extraido da base de dados, identificar padroes e interpreta-los, transformando-os em
conhecimentos que possam apoiar as decisdes (DILLY, 1995). O objetivo de
interpretar os resultados € filtrar as informacdes que serdo apresentadas aos

tomadores de decisdo.

Se os resultados nao forem satisfatérios, faz-se necessario repetir a etapa de MD ou
retomar a qualquer um dos estagios anteriores. Somente apdés a avaliagéo e

validagao dos resultados é que se encontra conhecimento.

2.4 Conceito de Mineragao de dados

Como ja foi visto, KDD refere-se ao processo completo de descoberta de
conhecimento, enquanto que a Mineragao de dados € uma de suas etapas voltada a
aplicar algoritmos especificos e a produzir padrbes sobre uma base de dados
(FAYYAD et.al.,1996).

Mineracao de dados, segundo Han e Kamber (2001), € um campo multidisciplinar que
inclui as seguintes areas: banco de dados, inteligéncia artificial, aprendizado de
maquina, redes neurais, estatisticas, reconhecimento de padrdes, sistemas baseados
em conhecimento, aquisicdo de conhecimento, recuperagcdo de informacéo,

computagao de alto desempenho e visualizagdo de dados.

De acordo com a DWBrasil (2004), a MD descende fundamentalmente de trés
linhagens. A mais antiga delas € a estatistica classica. A estatistica classica envolve
conceitos como distribuigdo normal, variancia, analise de regressao, desvio simples,
analise de conjuntos, andlise de discriminantes e intervalos de confianga, todos

usados para estudar os dados e os relacionamentos entre eles.
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A segunda linhagem da MD é a Inteligéncia Artificial. Essa area, que é construida a
partir dos fundamentos de procedimentos heuristicos, em oposi¢ao a estatistica, tenta

imitar a maneira como o homem pensa na resolugédo dos problemas estatisticos.

E a terceira e ultima linhagem de MD é a chamada aprendizagem de maquina
(machine learning), que pode ser descrita como o “casamento” entre a estatistica e a
Inteligéncia Artificial. A aprendizagem de maquina tenta fazer com que os programas
de computador “aprendam” com os dados que eles estudam, de tal modo que esses
programas tomem decisbes diferentes, baseadas nas caracteristicas dos dados
estudados, usando a estatistica para os conceitos fundamentais e adicionando
heuristica avangcada da Inteligéncia Artificial e algoritmos para alcangar os seus

objetivos.

De muitas formas, salienta DWBrasil (2004), a MD é fundamentalmente a adaptagao
das técnicas da aprendizagem de maquina para as aplicagdes de negocios. Desse
modo, pode-se descrevé-lo como a unido dos histéricos e dos recentes
desenvolvimentos em estatistica, em Inteligéncia Artificial e em machine learning.
Essas técnicas sdo usadas juntas para estudar os dados e achar tendéncias e
padrées nos mesmos. Hoje, a MD tem experimentado uma crescente aceitagdo nas
ciéncias e nos negdcios que precisam analisar grandes volumes de dados e achar

tendéncias que eles nao poderiam achar de outra forma.

A Statistical Package for the Social Sciences - SPSS® (2004), aponta ainda que,
usando técnicas estatisticas em MD, € possivel influenciar significativamente todas as
areas de uma organizacdo. Na arena empresarial de hoje, € um desafio constante
manter o ritmo das tendéncias de mercado e predizer resultados futuros. Técnicas
estatisticas ajudam a reagir rapidamente as mudangas de mercado, tornando a
organizagdo mais produtiva, mais competitiva, além de auxiliar a tomar decisbes

baseadas em fatos.

® SPSS é uma empresa de software. No contexto deste trabalho é uma ferramenta de técnicas
estatisticas para MD disponivel no site: http://www.spss.com/datamine/index.htm.
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De todas as varias técnicas em analise de dados tradicional, Cabena et al. (1998)
citam que as técnicas estatisticas sdo mais intimas as técnicas de MD. Segundo
estes autores, as técnicas estatisticas foram tradicionalmente usadas para muitas das
analises que sao agora feitas com MD, como construir modelos preditivos ou
descobrir associagbes em bancos de dados. Afirmam também que para cada uma
das areas principais do esforco de MD ha, de um modo geral, uma abordagem
estatistica equivalente e é provavelmente verdade que muito, se nido tudo, do que é
feito em MD poderia ser feito, eventualmente, com analises estatisticas. Entretanto,
Cabena et al. (1998), complementam que o que esta atraindo muitos analistas para
as técnicas de MD é a facilidade relativa com que podem ser ganhas visdes novas
(embora nao necessariamente condizentes) em comparagdo as abordagens

estatisticas tradicionais.

A acessibilidade da mineracdo de dados é mostrada em varios caminhos. Por
exemplo, mineragdo de dados é, geralmente, uma abordagem livre de hipdteses,
enquanto que técnicas estatisticas mais populares requerem o desenvolvimento de
uma hipétese com antecedéncia, os estatisticos tém que desenvolver manualmente
as equacgdes que se adaptam as hipdteses. Em contraste, algoritmos de mineragéo
de dados podem desenvolver estas equagdes automaticamente (CABENA et al.,
1998). Para esses autores, as analises estatisticas representam uma funcgéo
importante na maioria dos ambientes de mineracdo de dados e, embora os fatores
distintivos parecam favorecer a area de MD ao invés de técnicas estatisticas
tradicionais, a melhor estratégia € sempre usar analises estatisticas e mineragéo de

dados como abordagens complementares.

A tecnologia de MD tem grande potencial para auxiliar as organiza¢gdées na extragao
de informacgbes importantes provenientes dos seus bancos de dados, predizendo
padrdes e comportamentos futuros, respondendo a questbes que tomariam muito
tempo para serem resolvidas, o que possibilita as melhores decisbes de negdcio
apoiadas em conhecimento. Para Lubel (1998), MD é um recurso em ascensao que

se tornara obrigatorio aos mercados competitivos.

Na pratica, os objetivos de MD s&o a predicdo ou a descrigdo. A predigao envolve a

utilizacdo de algumas variaveis (atributos) da base de dados para predizer valores
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desconhecidos ou futuros de outras variaveis de interesse. A descricao procura por
padrdes que descrevem os dados interpretaveis pelos seres humanos (FAYYAD et
al., 1996).

Segundo Dias (2001), a MD é a exploragdo e analise, por meios automaticos ou
semiautomaticos, de grandes quantidades de dados para descobrir padroes
interessantes e ou regras. Envolvem a transformagédo dos dados em informacéo, a
informacao em agao e a agdo em valor. Sendo assim, MD é o processo que permite
“descobrir correlagbes significantes, padrées e tendéncias, através de filtragem de
grandes quantidades de dados, pelo uso de tecnologias de reconhecimento desses

padrbes, bem como de técnicas estatisticas e matematicas” (DIAS, 2001, p. 5).

2.4.1 Tarefas de Mineragao de dados

O desenvolvimento de sistemas de KDD esta relacionado com diversos dominios de
aplicagdes em marketing, nas analises corporativas, na astronomia, na medicina, na
biologia, entre outros. Existem diversas tarefas'® de KDD que sao, principalmente,
dependentes do dominio da aplicagao e do interesse do usuario. Cada tarefa de KDD
extrai um tipo diferente de conhecimento do banco de dados e pode requerer um

algoritmo diferente para cada tarefa.

Como ja foi visto, MD dispbe de tarefas basicas classificadas nas categorias
descritivas e preditivas. A seguir as seguintes tarefas de MD s&o descritas:
classificagcao, associagdao, segmentacao (ou clustering), estimativa (ou regressao) e

sumarizagéo.
1) Classificagao
A classificacdo € uma das tarefas mais estudadas pela comunidade cientifica. Nessa

tarefa cada tupla (registro), pertence a uma classe entre um conjunto pré-definido de

classes. A classe de uma tupla ou registro é indicado por um valor especificado pelo

' No contexto desta pesquisa conceituamos tarefa como sendo um problema de descoberta de
conhecimento a ser solucionado.
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usuario em um atributo’’ meta, ou atributo objetivo. As tuplas consistem de atributos
preditivos e um atributo objetivo, esse ultimo indicando a que classe essa tupla
pertence. O atributo objetivo é do tipo categorico, ou discreto, isto é, pode apresentar
apenas um valor dentro de um conjunto de valores discretos, determinando classes
ou categorias. Esse atributo pode ter valores discretos como SIM ou NAO, um cédigo
pertencente a um intervalo de numeros inteiros, tais como {1..10}, etc.

De acordo com Freitas (1998), o principio da tarefa de classificagao € descobrir algum
tipo de relacionamento entre os atributos preditivos e o atributo objetivo, de modo a
descobrir um conhecimento que possa ser utilizado para prever a classe de uma tupla
desconhecida, ou seja, que ainda ndo possui uma classe definida. Por exemplo,
suponha que uma editora de livros publicou um livro chamado “Um guia para
restaurantes franceses na Inglaterra”. O livro é publicado em inglés, francés e
alemao, de acordo com o pais onde ele esta sendo vendido. Suponha também que a
editora tem um banco de dados contendo dados sobre seus clientes nos trés paises,
Inglaterra, Franga e Alemanha. Seria interessante utilizar esses dados para prever
que tipos de clientes estariam mais interessados em comprar esse novo livro. A

editora pode entdo concentrar os esforgos de vendas nesses clientes.

Para prever se o cliente ira ou ndo comprar o livro quando eles receberem um
material de propaganda, a editora necessita de alguns dados sobre o efeito dessa
técnica de propaganda em alguns de seus clientes na sua base de dados. A partir
desses dados, um algoritmo de classificagdo pode descobrir regras que prevéem se
um novo cliente ira ou ndo comprar esse novo livro. Para coletar esses dados a
editora pode enviar o material de propaganda para alguns de seus clientes e
monitora-los para saber se eles compram ou ndo o livro. Essa informacgéao é entéo
armazenada em um novo atributo, nesse caso o atributo objetivo. Seu valor pode
assumir dois possiveis valores: SIM, significando a compra do livro, ou NAO, caso
contrario. Uma vez esse atributo determinado, o préximo passo € selecionar um
subconjunto de atributos preditivos entre todos os atributos dos clientes no banco de

dados. Claramente alguns atributos, tal como: nome do cliente, € de modo geral

" Atributos podem ser classificados em discretos ou continuos. Atributos discretos sdo aqueles em
que os valores assumidos podem ser previstos e representados em um conjunto de possiveis valores,
como sexo, que pode assumir somente dois valores possiveis. Atributos continuos sdo aqueles em
que o conjunto de valores € infinito como, por exemplo, salario_anual.
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irrelevante para a previsdo da compra ou n&o do livro. No exemplo abaixo, contido na
tabela 2.1, serdo considerados apenas os atributos SEXO, PAIS e IDADE dos

clientes como relevantes para a previsao.

Nesta Tabela 2.1, Freitas (1998), mostra os valores dos atributos preditivos
selecionados, junto com valor do atributo objetivo, COMPRAR. Esses sao dados de
dez clientes, aos quais algum material de propaganda foi enviado sobre o novo livro.
Um algoritmo de classificagdo pode analisar os dados da Tabela 2.1 para determinar
que valores dos atributos preditivos tendem a ser relacionados, com cada um dos
atributos objetivos. Esta descoberta de conhecimento pode entdo ser aplicada para
prever se um cliente da base de dados da editora comprara ou ndo o novo livro. Note
que esse conhecimento sera aplicado nos clientes para o qual o valor do atributo

objetivo ainda € desconhecido.

SEXO PAIS IDADE COMPRAR
Masculino Franca 25 Sim
Masculino Inglaterra 21 Sim
Feminino Franga 23 Sim
Feminino Inglaterra 34 Sim
Feminino Franca 30 Nao
Masculino Alemanha 21 Nao
Masculino Alemanha 20 Nao
Feminino Alemanha 18 Nao
Feminino Franca 34 Néo
Masculino Franca 55 Nao

Tabela 2.1: Entrada de dados para a tarefa de classificacédo
Fonte: Freitas (1998)

O conhecimento descoberto é frequentemente representado na forma de regras SE-
ENTAO. Essas regras sdo interpretadas da seguinte maneira: “SE os atributos
preditivos de uma tupla satisfazem as condicdes no antecedente da regra, ENTAO a
tupla tem a classe indicada no consequente da regra”. A Figura 2.4 mostra as regras

extraidas através de um algoritmo de classificagao utilizando os dados da Tabela 2.1.
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Se (PAiS=Alemanha) entio COMPRAR = Nio

Se (PAiS=Inglaterra) entdio COMPRAR = Sim

Se (PAES:Franga e IDADE £25) entao COMPRAR = Sim
Se (PAIS= Franca e IDADE>25) entdo COMPRAR = Né&o

Figura 2.4: Regras de classificagao
Fonte: Freitas (1998)

Mais informacdes sobre a tarefa de classificagdo podem ser encontradas em (MEHTA
et al., 1996), (SHAFER et al., 1996), (WEISS et al., 1991) e (MICHALEWICZ, 1994).

2) Associagao

A tarefa de associagéo ou afinidade de grupos visa combinar itens (diversos artigos)
importantes, de tal forma que, a presenca de um item em uma determinada transacéao
(compra ou venda de itens) pressupbe a de outro na mesma transacgao. Isto foi

inicialmente proposto por Agrawal et al., em 1993.

As aplicagdes de técnicas de associagcdo tém seu uso mais difundido na area de
marketing, em que se pretende descobrir as associagdes existentes entre os produtos
vendidos. A tecnologia possibilitou as organizagbes coletar e armazenar grandes
quantidades de dados, como é o caso da tecnologia de codigo de barras sobre os
dados de vendas (AGRAWAL et al., 1993). As grandes redes varejistas estudam as
compras dos clientes para descobrir quais as vendas sdo normalmente realizadas ao
mesmo tempo, chamando isso de market basket analysis. Essa analise pode
determinar, por exemplo, os produtos que devem estar expostos juntos, objetivando
incrementar as vendas (BUSINESS OBJECTS, 1997).

3) Segmentagao

A tarefa de MD denominada segmentacdo € um exemplo de aprendizado nao
supervisionado ou indireto, cujo objetivo é agrupar tipos similares de dados ou
identificar exce¢des (GROTH, 1998). O sistema tem que descobrir suas préprias

classes, isto €, agrupar os dados e descobrir subconjuntos de objetos relacionados
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ao conjunto de treinamento, encontrando descri¢gdes de cada um destes subconjuntos
(DILLY, 1995).

Um cluster pode ser definido como um conjunto de objetos agrupados pela
similaridade ou proximidade e, a segmentacao pode ser definida como a tarefa de
segmentar uma populagcao heterogénea em um numero de subgrupos (ou clusters)
mais homogéneos possiveis, de acordo com alguma medida (BERRY e LINOFF,
1997; DILLY, 1995). Quando o processo é bem sucedido, os objetos do cluster tém
alta homogeneidade interna e alta heterogeneidade externa. Um exemplo disso é a
geracgao de clusters de sintomas de pacientes, que podem indicar diferentes doencas
baseadas nas suas caracteristicas.

A Figura 2.5 mostra um exemplo de segmentagdo em que foram encontrados 4
clusters.

A
L2

00000

0000O 000 0
00 0 \(y
0 O 0
0 0 00
00 0 O
e

FIGURA 2.5: Exemplo de Clustering
Fonte: Carvalho (2002)

Ai

Na segmentacgdo, diferentemente da classificagdo, ndo ha classes pré-definidas. Na
classificagcdo, a populagdo é subdividida e associa cada registro a uma classe pré-
definida, com base no modelo desenvolvido através de treinamento e exemplos pré-
classificados. A segmentacédo € mais geral e frequentemente realizada como primeira
etapa de outros métodos de MD ou de modelagem. Assim, aplica-se o modo direto
para reconhecer relacbes nos dados e o indireto para explicar estas relagdes
(BERRY e LINOFF, 1997).
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A segmentagao pode ser, por exemplo, aplicada em atividades de marketing para
identificar os segmentos de mercado, para encontrar estruturas significativas nos

dados e na descoberta de fraudes ou dados incorretos (GROTH, 1998).

4) Estimativa (ou Regressao)

A estimativa é usada para definir um valor para alguma variavel continua
desconhecida como, por exemplo, receita, altura ou saldo de cartdo de crédito (DIAS,
2001 apud HARRISON, 1998). Ela lida com resultados continuos, enquanto que a
classificagao lida com resultados discretos. Ela pode ser usada para executar uma
tarefa de classificagdo, convencionando-se que diferentes faixas (intervalos) de
valores continuos correspondem a diferentes classes. Para Fayyad (1996), a
‘regressao é aprender uma fungdo que mapeia um item de dado para uma variavel
de predigao real estimada” (FAYYAD et al., 1996, p. 13).

5) Sumarizagao

Segundo Fayyad et al. (1996), a tarefa de sumarizacdo envolve métodos para
encontrar uma descricdo compacta para um subconjunto de dados. Um simples
exemplo desta tarefa poderia ser tabular o significado e desvios padrao para todos os
itens de dados. Métodos mais sofisticados envolvem a derivagdo de regras de

sumarizagao.

As tarefas de mineracdo de dados, descritas acima, sdo apresentadas de forma
resumida na Tabela 2.2.
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TAREFA DESCRICAO EXEMPLOS

Classificagéo Constréi um modelo de algum tipo | e  Classificar pedidos de crédito
que possa ser aplicado a dados|e Esclarecer pedidos de seguros

ndo classificados a fim de fraudulentos
categoriza-los em classes e Identificar a melhor forma de
tratamento de um paciente
Estimativa Usada para definir um valor para|e Estimar o nimero de filhos ou a
(ou Regressao) |alguma variavel continua renda total de uma familia
desconhecida e Estimar o valor em tempo de vida

de um cliente
e Estimar a probabilidade de que um
paciente morrera baseando-se nos
resultados de diagndsticos médicos
e Prever a demanda de um
consumidor para um novo produto

Associagao Usada para determinar quais itens|e Determinar quais os produtos
tendem a co-ocorrerem (serem costumam ser colocados juntos em
adquiridos juntos) em uma mesma um carrinho de supermercado
transagao

Segmentagao Processo de particdo de uma|e Agrupar clientes por regido do pais

(ou Clustering) | populag@o heterogénea em varios |e  Agrupar clientes com
subgrupos ou  grupos  mais comportamento de compra similar
homogéneos e Agrupar segbes de usuarios Web

para prever comportamento futuro
de usuario

Sumarizagao Envolve métodos para encontrar|e Tabular o significado e desvios
uma descricdo compacta para um padrao para todos os itens de dados
subconjunto de dados e Derivar regras de sintese

Tabela 2.2: Tarefas Realizadas por Técnicas de Mineracao de Dados
Fonte: Dias (2001)

2.4.2 Técnicas de Mineragao de Dados

As técnicas de MD, de acordo com Rezende (2003), descrevem um paradigma de
extragcdo de conhecimento e varios algoritmos podem seguir esse paradigma, ou seja,

para uma técnica pode-se ter varios algoritmos.

Um ponto importante € que cada técnica tipicamente resolve melhor alguns
problemas do que outros, ndo ha um método universal e a escolha é uma arte. Para
as aplicagbes, grande parte do esforgo vai para a formulagado do problema, ou seja, a
especificagdo de que tipo de informagdes o algoritmo de mineragéo deve procurar no

conjunto de dados disponiveis.

MD é um campo que compreende, atualmente, muitas ramificacées importantes.

Cada tipo de tecnologia tem suas proprias vantagens e desvantagens, do mesmo
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modo que uma mesma tecnologia ndo consegue atender todas as necessidades em
todas as aplicagdes (LEMOS, 2003).

A sequir sdo descritas as técnicas de mineragéo de dados normalmente usadas.

1) Redes Neurais Artificiais

Segundo Dias (2001), as redes neurais utilizam um conjunto de elementos de
processamento (ou nds) analogos aos neurbnios no cérebro. Esses elementos de
processamento sao interconectados em uma rede que pode identificar padrées nos
dados uma vez exposta aos mesmos, ou seja, a rede aprende através da

experiéncia, tais como as pessoas.

Redes neurais sdo solugdes computacionais que envolvem o desenvolvimento de
estruturas matematicas com a habilidade de aprendizagem. As redes neurais tém
uma notavel habilidade de derivar medidas de dados complicados ou imprecisos e
podem ser utilizadas para extrair padrées e detectar tendéncias que sao muito
complexas para serem percebidas tanto por humanos quanto por outras técnicas
computacionais (DWBRASIL, 2004).

De acordo com Silva (2003), as redes neurais podem ser do tipo supervisionada (as
classes sdo conhecidas) e ndo supervisionada (as classes nao sdo conhecidas). No
primeiro tipo s&o algoritmos usados para construir modelos preditivos que podem
capturar interagdes nao lineares entre os atributos. As nao supervisionadas sao

usadas para dividir em agrupamentos de acordo com certas regras pré-definidas.

A vantagem principal da utilizagdo de Redes Neurais, conforme Adriaans e Zantinge
(1996), é a versatilidade e o resultado satisfatério em areas complexas com entradas
incompletas ou imprecisas. Tem excelente desempenho em problemas de
classificacdo e reconhecimento de padroes como para o reconhecimento de
caracteres, de imagens, de voz, na identificagdo de impressdes digitais, analise de

crédito, dentre outros.
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Adriaans e Zantinge (1996), afirmam que as desvantagens existentes dizem respeito
a solucao final que depende das condi¢des finais estabelecidas na rede, pois o0s
resultados dependem dos valores aprendidos. Outra desvantagem consiste na
apresentacdo de uma “caixa preta” que nao contém informagado que justifique as
conclusdes obtidas. As redes neurais ndo podem provar uma teoria a partir do que
aprenderam. Elas sao simples “caixas pretas” que produzem respostas, mas nao

demonstram claramente o desenvolvimento de como chegaram aos resultados.

Exemplos de redes neurais: Perceptron, Rede MLP, Redes de Kohonen, Rede
Hopfield, Rede BAM, Redes ART, Rede IAC, Rede LVQ, Rede Counterpropagation,
Rede RBF, Rede PNN, Rede Time Delay, Neocognitron, Rede BSB (AZEVEDO,
2000), (BRAGA, 2000), (HAYKIN, 2001).

2) Descoberta de Regras de Associagao

A regra de associagado € uma expressao representada na forma X => Y (X implica em
Y) , em que X e Y sao conjuntos de itens da base de dados e XnY =& X é o
antecedente da regra (lado esquerdo) e Y € o consequente da regra (lado direito) e
pode envolver qualquer numero de itens em cada lado da regra (DILLY,1995). O
significado desta regra é que as transag¢des da base que contém X tendem a conter
Y. Um exemplo pratico € afirmar que "30% dos registros que contém X também
contém Y; 2% dos registros contém ambos" (AGRAWAL et al., 1997; AGRAWAL et
al., 1993).

A regra de associagdo possui dois parametros basicos: o suporte e a confianga.
Estes parametros limitam a quantidade de regras que serao extraidas e descrevem a

qualidade delas.

Considerando que os conjuntos de itens X e Y estdo sendo analisados, o suporte &
definido como a fragao de registros que satisfaz a unido dos itens no consequente (Y)
e no antecedente (X), correspondendo a significancia estatistica da regra (AGRAWAL
et al., 1993).
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A confianga é expressa pelo percentual de registros que satisfaz o antecedente (X) e
0 consequente (Y) em relagdo ao numero de registros que satisfaz o antecedente,
medindo a for¢ca da regra ou sua precisdo (AGRAWAL et al., 1993). No exemplo

anteriormente citado, 30% € o fator de confianga e 2% ¢€ o suporte da regra.

Berry e Linoff (1997) definem a confianca como a frequéncia com que o
relacionamento mantém-se verdadeiro na amostra de treinamento e o suporte como a
freqUéncia com que a combinagao acontece. Assim, uma associagao pode se manter
100% do tempo e ter a mais alta confianca, porém pode ser de pouca utilidade se a

combinagao ocorrer raramente.

Para Agrawal et al. (1997), o problema das regras de associagdo € encontrar todas
as regras que possuem o suporte e a confianga acima de um determinado valor
minimo, pois, na pratica os usuarios normalmente estdo interessados somente num

subconjunto de associagodes.

E importante destacarmos que a técnica de descoberta de regras de associagéo é
propria da tarefa de associacado (DIAS, 2001). A facilidade de interpretacdo das
regras de associagao, aliada a uma utilidade pratica muito forte, incentivou inumeros
investigadores a desenvolverem algoritmos de descoberta de regras de associagao.
Os primeiros algoritmos a serem utilizados na descoberta de regras de associagao
foram o AIS (AGRAWAL et al., 1993) e SETM (HOUTSMA e SWAMI, 1993). Porém,
depois desta data, varios algoritmos foram criados. Um dos algoritmos, atualmente,
mais referenciados para este método é o Apriori (AGRAWAL e SRIKANT, 1994), nas

diversas variacdes, tais como, o AprioriTid, DHP e Partition.

3) Arvore de Decisido

Possui este nome porque a sua estrutura se assemelha a uma arvore. A sua
estrutura € facil de entender e de assimilar. Dividem os dados em subgrupos, com
base nos valores das variaveis. O resultado € uma hierarquia de declaragbes do tipo
“Se... entdo...” que séo utilizadas, principalmente, quando o objetivo da mineragao de
dados é a classificacdo de dados ou a predi¢do de saidas. E conveniente usar arvore

de decisdo quando o objetivo for categorizar dados.
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Na arvore, cada no especifica um teste de algum atributo da insténcia, e cada
ramificacdo corresponde a um dos possiveis valores do atributo. Uma instancia é
classificada, comegando pela raiz da arvore, testando o atributo especificado,
movendo para um nivel abaixo, que corresponde ao valor do atributo no exemplo

dado. Este processo é repetido para a sub-arvore, enraizada pelo novo no.

A Figura 2.6 ilustra uma arvore para tomar a decisdo de jogar golf, ou seja, com o
predicado meta “Jogar Golf’, classificando as manhas de sabado em agradavel ou
ndo para se jogar golf, dependendo de alguns atributos. Por exemplo, a instancia:
(visual=ensolarado e umidade=alta entdo jogar golf=n&o), pode ser classificado como
exemplo negativo (o predicado meta Jogar golf=ndo) ou (visual=nublado ent&o jogar

golf=sim), pode ser classificado como um exemplo positivo (o predicado meta jogar

golf=sim).
WVimal
ensolarado  Dublado chuwoszo
Umidade _ Wenito
1
alta haiza torte traco
nao s1m 1o 51T

Figura 2.6: Arvore de Decis&o para o Problema “Jogar Golf’.
Fonte: Adaptado de Mitchell, 1997.

Houve uma onda de interesse em produtos baseados em arvores de decisao,
principalmente, pelo fato de serem mais faceis de compreender o seu funcionamento
e a maneira como sao obtidos os resultados. As vantagens das arvores de deciséo é

que podem ser aplicadas a um grande conjunto de dados possibilitando uma melhor
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visdo, e o resultado do algoritmo é de facil compreensao pelo usuario e as desvantagens
estdo na possibilidade de erros na classificacdo quando existem muitas classes e o

tratamento de dados continuos.

Uma arvore de decisao utiliza a estratégia chamada “dividir-para-conquistar’ que
divide um problema maior em outros menores. Assim, sua capacidade de
discriminagcdo dos dados provém da divisdo do espaco definido pelos atributos em
subespacos. Para Witten e Frank (2000), uma caracteristica das arvores de deciséo é
que cada um dos caminhos desde a raiz até as folhas representa uma conjungao de
testes sobre os atributos.

A técnica de arvore de decisdo tem aplicacdo em geral nas tarefas de classificagao.

Dias (2001) destaca alguns exemplos de algoritmos para a construgdo de uma arvore
de decisdo, que sdo: CART (BERRY e LINOFF, 1997), CHAID (BERRY e LINOFF,
1997), ID3 (QUINLAN, 1983), C4.5 (QUINLAN, 1993), SLIQ (METHA et al, 1996) E
SPRINT (SHAFER et al, 1996).

4) Raciocinio Baseado em Casos

Também conhecido como MBR (Memory-Based Reasoning — raciocinio baseado em
memoaria), o raciocinio baseado em casos tem por base o método do vizinho mais
proximo. “O MBR procura os vizinhos mais proximos nos exemplos conhecidos e
combina seus valores para atribuir valores de classificacdo ou de previsao”
(HARRISON, 1998, p. 195). Tenta solucionar um dado problema fazendo uso direto
de experiéncias e solugdes passadas. A distancia dos vizinhos da uma medida da
exatiddo dos resultados.

Na aplicagcdo do MBR, segundo Berry e Linoff (1997), existem quatro passos
importantes: 1) escolher o conjunto de dados de treinamento; 2) determinar a fungao
de distancia; 3) escolher o numero de vizinhos mais proximos; e 4) determinar a

fungéo de combinacgao.
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A técnica de raciocinio baseado em casos € apropriada as seguintes tarefas:
classificacdo e segmentacdo. Os seguintes algoritmos implementam a técnica de
raciocinio baseado em casos (DIAS, 2001): BIRCH (ZHANG et al., 1996), CLARANS
(CHEN et al., 1996) e CLIQUE (AGRAWAL et al., 1998).

5) Algoritmos Genéticos

Algoritmos genéticos s&o algoritmos de busca baseados na selecéo natural dos seres
vivos. Segundo Goldberg (1989), a cada geragao, novos individuos (strings) sao
gerados a partir dos individuos velhos. Cada individuo representa os parametros para
solucdo do problema e possui também um valor de fitness, o qual indica o quao
satisfatério ele € como solugao do problema. Os principais operadores genéticos séo
crossover e mutagao. A selegcdo é um processo que ocorre antes da aplicacdo dos
operadores geneéticos e consiste na escolha de individuos dentre a populagédo. A
selecao dos individuos é feita baseada no seu valor de fitness. Individuos com melhor
fitness possuem maior probabilidade de serem selecionados para gerar
descendentes. Crossover é o processo que combina dois individuos selecionados. O
crossover efetua escolha de uma posigdo aleatéria na string e troca partes

correspondentes das duas strings selecionadas, criando dois novos individuos.

O operador de mutacéo apenas efetua a troca de bits de uma string (individuo)
substituindo 0 por 1 e vice-versa ou outra simbologia de acordo com a situagéo. Ele é
importante para tentar recuperar material genético util que pode ter sido perdido com
as operacdes de selegcdo ao longo das geracdes. Para um estudo mais detalhado

recomenda-se a leitura de Goldberg (1989).

De um modo geral a técnica de algoritmos genéticos € usada nas tarefas de
classificacdo e segmentagdo. Alguns exemplos de algoritmos genéticos séao
encontrados na literatura tais como: Algoritmo Genético Simples (GOLDBERG, 1989),
Genitor e CHC (WHITLEY, 1993), Algoritmos de Hillis (HILLIS, 1997), GA-Nuggets
(FREITAS, 1999) GS-PVMINER (ARAUJO et al., 1999).

Para melhor compreenséo das técnicas de mineracao de dados citadas na presente

pesquisa, € apresentada a Tabela 2.3 contendo algumas delas.
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TECNICA DESCRICAO TAREFAS EXEMPLOS
Descoberta  de | Estabelece uma|e Associagao Apriori, AprioriTid,
Regras de | correlagao estatistica AprioriHybrid, AIS, SETM
Associagao entre atributos de dados (Agrawal e Srikant, 1994) e
e conjuntos de dados DHP (Chen et al., 1996).
Arvores de | Hierarquizagao dos |e Classificagdo CART, CHAID, C5.0/Seeb,
Decisao dados, baseada em Quest (Two Crows, 1999);
estagios de decisdo ID-3 (Chen et al., 1996);
(n6s) e na separagao de C4.5 (Quinlan, 1993)
classes e subconjuntos SLIQ (Mehta et al, 1996);
SPRINT (Shafer et al., 1996).
Raciocinio Baseado no método do|e Classificagédo BIRCH (zZhang et al., 1996);
Baseado em|vizinho mais proximo, | e Segmentagio CLARANS (Chen et al., 1996);
Casosou MBR |combina e compara CLIQUE (Agrawal et al., 1998).
atributos para
estabelecer hierarquia de
semelhanga
Algoritmos Métodos gerais de busca |e Classificagédo Algoritmo Genético Simples
Genéticos e otimizag&o, inspirados (e Segmentagéo (Goldberg, 1989); Genitor,
na Teoria da Evolugao, CHC (Whitley, 1993);
onde a <cada nova Algoritmo de Hillis (Hillis,
geragao, solugdes 1997); GA-Nuggets (Freitas,
melhores tém  mais 1999); GA-PVMINER (Araujo
chance de ter etal., 1999).
“descendentes”
Redes Neurais | Modelos inspirados na|e Classificagédo Perceptron, Rede MLP, Redes
Artificiais fisiologia do cérebro,|e Segmentagéo de Kohonen, Rede Hopfield,
onde o conhecimento é Rede BAM, Redes ART, Rede
fruto do mapa das IAC, Rede LVQ, Rede
conexdes neuronais e Counterpropagation, Rede
dos pesos dessas RBF, Rede PNN, Rede Time
conexoes Delay, Neocognitron, Rede
BSB (Azevedo et al., 2000),
(Braga et al., 2000), (Haykin,
2001)

Tabela 2.3: Técnicas de Mineragao de Dados.
Fonte: Dias (2001).

2.5 Ferramentas de Mineragao de Dados

De acordo com Dias (2001) apud Goebel e Gruenwald (1999), muitas ferramentas
atualmente disponiveis sao ferramentas genéricas da Inteligéncia Artificial ou da
comunidade de estatistica. Tais ferramentas geralmente operam separadamente da
fonte de dados, requerendo uma quantidade significativa de tempo gasto com
exportacdo e importacao de dados, pré - e pdés-processamento e transformacao de
dados. Entretanto, segundo os autores, a conexado rigida entre a ferramenta de
descoberta de conhecimento e a base de dados analisada, utilizando o suporte do

SGBD (Sistema de Gerenciamento de Banco de Dados) existente, € claramente
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desejavel. Para Goebel e Gruenwald (1999), as caracteristicas a serem consideradas

na escolha de uma ferramenta de descoberta de conhecimento devem ser as
seguintes (DIAS, 2001 apud GOEBEL E GRUENWALD, 1999):

A habilidade de acesso a uma variedade de fontes de dados, de forma on-line e

off-line;

A capacidade de incluir modelos de dados orientados a objetos ou modelos nao

padronizados (tal como multimidia, espacial ou temporal);

A capacidade de processamento com relagdo ao numero maximo de

tabelas/tuplas/atributos;
A capacidade de processamento com relacdo ao tamanho do banco de dados;
Variedade de tipos de atributos que a ferramenta pode manipular; e

Tipo de linguagem de consulta.

Existem ferramentas que implementam uma ou mais técnicas de mineracéo de

dados. A Tabela 2.3 relaciona algumas dessas ferramentas, fornecendo informagdes

tais como: a empresa fornecedora, as técnicas implementadas de mineracdo de

dados e exemplos de aplicacdes.
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FERRAMENTA/ TECNICAS DE

EMPRESA MINERACAO DE | APLICAGOES

FORNECEDORA DADOS

AIRA/ Regras de associacao | Gerenciamento de relacionamento de cliente,

Hycones IT (1998)

marketing, deteccdo de fraude, controle de

processo e controle de qualidade.

Alice 5.1/ Arvore de decis&o Politica de crédito, marketing, saude, controle de
Isoft AS. (1998) Raciocinio  baseado | qualidade, recursos humanos.

em casos
Clementine/ Inducéo de regras Marketing direto, identificacdo de oportunidades
Integral Solutions Limited | Arvores de decisdo de venda cruzada, retengdo de cliente, previsao

Redes neurais de lucro do cliente, detecgdo de fraude,
(ISL, 1996) ~ :

segmentacéo e lucro do cliente.

DataMind / (abordagem prépria) | Nao identificadas.
DataMind Technology
Center (1998), (Groth,
1998)

Decision Series/
Neovista Solutions
(1998)

Inc.

Arvore de decisdo
Métodos estatisticos
Inducéo de regras
Redes neurais

Marketing direcionado, detecgdo de fraude,
retencéo de cliente, analise de risco, segmentacao
de cliente, analise de promogao.

Intelligent Miner/
IBM (1997)

Arvores de decisdo
Redes neurais

Segmentagdo de cliente, analise de conjunto de
itens, deteccao de fraude.

KnowledgeSEEKER/
Angoss IL (Groth, 1998)

Arvores de deciséo
Inducéo de regras

Lucro e segmentacao de cliente para detecgéo de
fraude e andlise de risco, controle de processo,
marketing direto.

MineSet/ Métodos estatisticos |Areas da saude, farmacéutica, biotecnologia e
Silicon Graphics | Arvores de decis&o quimica.

Computer Systems | Indugéo de regras

(2000)

NeuralWorks Predict/ Rede neural Industria.

NeuralWare (Groth,

1998)

PolyAnalyst/ Algoritmo genético Marketing direto, pesquisa médica, andlise de
Megaputer Intelligence | Métodos estatisticos | conjunto de itens.

Ltd. (1998) Indugéo de regras

Tabela 2.4: Ferramentas de Mineragao de Dados

Fonte: Dias (2001)

2.5.1 WEKA

A ferramenta WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis), tem sido
bastante utilizada na realizagdo da etapa de mineracao de dados. Esta ferramenta foi
implementada na linguagem Java e desenvolvida no meio académico da
Universidade de Waikato, na Nova Zelandia, em 1999. Tem como vantagem o fato de
de Publico

http://www.cs.waikato.ac.nz/weka,

ser Dominio estando  disponivel para download em

onde pode ser melhor compreendida. Esta

ferramenta é formada por um conjunto de algoritmos que implementam diversas
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Técnicas para resolver problemas reais de MD (Witten e Frank, 2000). A Figura 2.7

mostra as interfaces principais da ferramenta WEKA.

= Weka GUI Chooser 1 =]
= . Weka Expl
Wiaikato Environment for s =1
; Preprocess | classity| Cluster| Assosiats | Sslect atiibutes | visualize|
Knowledoge Analysis
penile.. | openURL. | Cpen DB | Ui | Save.
(t) 1999 - 2004 Filter
University of Waikato ‘ choose|Nane Apply
Mewe Zealand Current relation [ Selected attributs
Relation: weather.symbalic Mame: testequtiook Type: Nominal
Instances: 14 Aftributes: § Misging: 0 (0%} Distinet: 3 Unigue: 0 (0%)
| Labal | Count
sunry s
All | None | Invert | overcast [
rainy 5
Mo, Narne
[ |testeternperature
[ |testehumidity
[ [testewindy
—— !mass testeplay (Morm) > visuaize Al
& 4
4
- f Rermove
Simple CLI Explaorer
: tatu
Experimenter KnowledgeF low: ‘ S ‘ Log P

FIGURA 2.7: INTERFACE DA FERRAMENTA WEKA

E composto de dois pacotes que podem ser embutidos em outros programas escritos
em Java, permitindo que um desenvolvedor possa criar seu proprio ambiente de
mineragcao de dados. O primeiro pacote possui interfaces para manipulagao interativa
de algoritmos de MD e o segundo possui classes Java que “encapsulam” esses
algoritmos. A ferramenta pode ser utilizada de duas formas: através de linha de

comando ou de uma interface gréfica.

2.6 Aplicacoes da Mineracao de Dados

A aplicacdo de MD em marketing direcionado € utilizada para descobrir quais clientes
tém maior probabilidade de comprar determinado produto. A base € organizada a
partir do histérico de vendas do produto e os dados de clientes compradores. A MD
identifica padrées de comportamento dos consumidores, encontra suas
caracteristicas de acordo com a regido demografica e prevé consumidores atingidos

nas campanhas de marketing.
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Essa tipica tarefa de MD é usada por grandes lojas de departamentos e
administradoras de cartdes de crédito que utilizam os dados das compras dos
clientes no passado recente para tragar seus perfis de consumo. Informagcées como
idade, sexo, estado civil, salario, moradia (propria ou alugada), bairro e cidade
também sao importantes, pois permitem a setorizagao ainda mais fina dos clientes.
Conhecer o perfil de seus clientes é fundamental para que uma empresa possa se
manter no mercado. Muito investimento deve ser feito para que o cliente continue fiel
a empresa e outros sejam conquistados. Para tanto, as empresas precisam realizar
os desejos e necessidades do cliente cuidando do estoque, da distribuicdo dos
produtos nas prateleiras e das promocgdes criativas a fim de propiciar compras

‘casadas” de produtos.

Um exemplo classico de utilizacdo de MD por uma empresa é o da cadeia americana
de supermercados Wal-Mart. As técnicas de MD identificaram um habito curioso dos
consumidores. Ao procurar eventuais relagdes entre o volume de vendas e os dias da
semana, o processo de MD identificou que, nas sextas-feiras, as vendas de cervejas
cresciam na mesma proporgédo que as fraldas. Uma investigacdo detalhada revelou
que, ao comprar fraldas para seus bebés, os pais aproveitavam para abastecer o

estoque de cerveja para o final de semana.

De acordo com Carvalho (2001), ao analisar os bancos de dados da empresa, ¢é
necessario relacionar os diferentes produtos comprados ao mesmo tempo pelos
clientes para que as ofertas cruzadas possam ser estabelecidas. Conhecendo os
dados pessoais dos clientes, a empresa ainda podera supor suas necessidades e
oferecer, por exemplo, em sistema de crediario, produtos como mobilia e decoragao a

clientes que possuam casa propria.

A Figura 2.8 ilustra as trés areas gerais de negocios onde MD é aplicado hoje e lista

algumas aplicagdes comuns em cada area.
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Administracdo e Mercado Administracédo de Risco | Administracéo de
Fraudes

-Mercado alvo -Previsao -Deteccgao de fraudes

-Gerenciamento do Relacionamento |-Retencéo de clientes

com Clientes -Controle de qualidade

-Analise de cesta de mercado -Analise competitiva

-Venda cruzada

-Segmentagao de mercado

Figura 2.8: Areas de Aplicagdo de Mineracdo de Dados.
Fonte: Adaptado de CABENA et al. (1998).

Na medicina é usado para prever qual paciente tem maior probabilidade de contrair
certa doenga, em fungdo de dados historicos de pacientes e doencgas. Na area de
seguros e planos de saude, a MD pode determinar procedimentos médicos
requisitados ao mesmo tempo, pode prever consumidores que comprardo novas
apolices e até identificar comportamentos fraudulentos. Na telecomunicacao, serve
para identificar fraudes em ligagdes telefonicas (particularmente em celulares), dentre
um enorme numero de ligacdes efetuadas pelos clientes. No mercado financeiro,
pode prever as agdes subirdo ou descerao na bolsa de valores, em fungcdo de dados

histéricos com precos de agdes e valores de indices financeiros.

De acordo com Santos et al. (1999), o Security Pacific/Bank of America esta usando
MD no suporte a decisdbes na area dos empréstimos bancarios e para prevenir
fraudes. Em Portugal, por exemplo, o Banco Privado Portugués — BPP, sentiu a
necessidade de um suporte a decisdo de avaliacdo de perfis de riscos para os

investimentos financeiros dos seus clientes.

Cabe ressaltar que, embora os exemplos mais comuns se refiram a clientes, compras
e vendas, as areas de aplicacdo de MD sao praticamente ilimitadas. Em vez de tentar
prever qual cliente comprara um determinado tipo de produto, pode-se tentar prever
se um paciente desenvolvera ou ndo uma doenga, se uma ligacao telefénica que esta
sendo feita de um celular € uma fraude (esta usando um numero roubado de celular)

ou nao.
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2.7 Trabalhos relacionados

Na Universidade Federal de Minas Gerais (UFMG), as técnicas de MD vém sendo
utilizadas na determinacao do perfil dos alunos, com base nos dados de pesquisa
econdmico-social preenchidos quando da admissado. Essas informacdes vém sendo
correlacionadas com o desempenho dos alunos no vestibular e mesmo e durante o
curso de graduagao (CESAR, 2000).

O artigo apresentado por Freitas Junior et al. (2001), mostra um estudo de caso no
qual foram aplicadas técnicas de mineragdo, mais especificamente, as regras de
associagao, sobre uma base de dados do quadro de docentes da Universidade
Estadual de Maringa (UEM). O objetivo da MD foi descobrir o perfil do corpo docente
da UEM, extraindo conhecimentos tais como, a relacdo entre titulacdo e producao

académica, a relagao entre regime de trabalho e produgédo académica.

O artigo de Garcia (2000) apresenta um estudo do método de classificagao utilizando
a técnica de arvore de decisdo e seus algoritmos. As bases de dados utilizadas
contém as Autorizagdes de Internagdo Hospitalar (AlHs), que registram internagdes,
procedimentos e diagndsticos realizados em instituicdes de saude ligadas ao Sistema

Unico de Saude.

A pesquisa de Pansanato e Soares (1999) avaliou a capacidade preditiva do
resultado do ENEM em relagdo ao desempenho dos candidatos ao vestibular da
UFMG de 1999. Os resultados obtidos demonstram que a utilizagdo dos resultados
de ENEM, em substituicdo a primeira etapa do vestibular, ndo traria prejuizo para a

universidade ou para os alunos envolvidos.

Em 1998, a pesquisa de Soares e Fonseca teve como principal objetivo analisar o
desempenho dos candidatos ao vestibular da UFMG em 1997. Para isto, foram
utilizadas varias caracteristicas socio-econdmicas coletadas através do questionario
respondido pelos candidatos que se inscreveram ao vestibular. Os resultados
verificaram que estes fatores estdo, como previsto, fortemente associados com o

desempenho dos alunos, embora tenham no conjunto, pequena capacidade preditiva.
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A pesquisa desenvolvida por Cabral Junior et al. (2002), teve por objetivo estudar os
algoritmos de aprendizagem de maquinas baseados na construgdo de arvores de
decisdo e regras de classificacdo “SE-ENTAQ”, aplicados a alguns bancos de dados

visando a descoberta de padrdes e conhecimento.

O artigo publicado por Carvalho (2004), apresenta e discute alguns experimentos
realizados através da aplicagao de algoritmos de MD, usando as informagdes e o
conhecimento extraido da base de dados referente ao aproveitamento dos
académicos da Universidade Tuiuti do Parana, tais como, notas bimestrais, faltas e
condigdo de aproveitamento por disciplina cursada. A pesquisa teve como obijetivo

auxiliar o processo decisério de coordenadores e colegiados de cursos de graduagéo.

A pesquisa de Dias (2001), apresenta um modelo de formalizagdo do processo de
desenvolvimento de Sistemas de Descobertas de Conhecimento em Banco de
Dados, cujo objetivo principal é gerar informacgdes relevantes a tomada de decisao,
através da aplicacdo de técnicas de MD. O modelo proposto foi aplicado na
plataforma de informagdes da pds-graduacéo brasileira, a partir dos dados da CAPES
de 1998.

2.8 Consideracgoées finais

Atualmente, os sistemas de descoberta de conhecimento sdo empregados nas
empresas por exercer um papel fundamental na realizagdo de suas atividades
relacionadas a tomada de decisdes. Com a crescente competitividade, existe uma
tendéncia de permanecer no mercado aquelas empresas que estiverem preparadas e

melhor souberem usar as informacgdes disponiveis em seus bancos de dados.

Para tanto, a aplicagdo das técnicas de mineracao de dados em sistemas de
descoberta de conhecimento em banco de dados busca uma fonte de conhecimento
util, porém nao explicitamente representada para o usuario. Para Dias (2001), o
usuario de um sistema de descoberta de conhecimento em banco de dados precisa
ter um entendimento solido do negdcio da empresa para ser capaz de selecionar

corretamente os subconjuntos de dados e as classes de padrdes mais interessantes.
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Na aplicacdo ou implementacdo da mineragcdo de dados, dificiilmente havera uma
técnica que resolva todos os problemas de uma empresa ou uma instituigdo de
ensino. Ter conhecimento das técnicas de mineragcdo de dados bem como dos
algoritmos para a aplicagdo das mesmas € necessario para proporcionar a melhor
abordagem de acordo com os problemas apresentados. A tarefa especifica que sera
executada e, os dados disponiveis para a analise sao dois fatores importantes que

influenciam na escolha das técnicas de mineracéo de dados.

Neste capitulo foi feita uma abordagem sobre o processo de descoberta de
conhecimento em banco de dados e descritas suas principais etapas. Em especial
foram abordados os conceitos basicos sobre a mineragado de dados, sua contribuicao

e as vantagens competitivas ganhas quando inserida em outras tecnologias.

Também foram descritas as tarefas, as técnicas e as ferramentas de mineracédo de
dados e, em particular, a ferramenta WEKA, aplicada na base de dados deste
trabalho. Foram, também, relacionados alguns exemplos de aplicagdes de mineragéo

de dados em diversas areas, bem como, alguns trabalhos correlatos.



3 MINERAGAO DE DADOS APLICADOS AO PROCESSO SELETIVO
DO VESTIBULAR DA UFPR

Este capitulo tem por finalidade a descricdo da aplicacdo de técnicas de mineracao
de dados a base de dados do processo seletivo do vestibular da UFPR. Para o
proposito desta pesquisa foi focada uma maior atengdo na mineragdo de dados
preditiva (classificatéria). Inicialmente, explicitam-se as motivagdes que levaram a
este trabalho, assim como os objetivos pretendidos. Em seguida, evidencia-se a
instituicao de ensino que disponibilizou a base de dados utilizada neste trabalho.
Apés a descrigdo global da proposta, apresenta-se, detalhadamente, cada uma das
etapas do processo de descoberta de conhecimento, a forma como os dados foram
ajustados para o objetivo pretendido, salientando-se as principais contribuicdes da
pesquisa. Finalmente, faz-se uma descri¢do das técnicas e ferramentas de mineragao

de dados utilizadas para a obtengao dos resultados esperados nesta pesquisa.
3.1 Histérico da Instituigcao

A Universidade Federal do Parana'>(UFPR) é a mais antiga universidade do Brasil e
simbolo da cidade de Curitiba. Desde 1912, a UFPR é referéncia no ensino Superior
para o estado e para o Brasil. A universidade demonstra sua importancia e exceléncia
através dos cursos de graduagédo, especializagdo, mestrado e doutorado, além de
suas areas de extensao e pesquisa. A responsabilidade social da universidade,
enquanto instituicdo publica, também ¢é valorizada em suas agbes perante a

comunidade paranaense.

Além dos campi em Curitiba, a UFPR dispde de outras instalagdes no interior e no
litoral do Estado, facilitando o acesso a educagdo e integrando culturalmente o

Parana.

A Histéria da UFPR é marcada por grandes feitos e esta muito ligada a histéria de

desenvolvimento do Estado do Parana. Sua histéria comegou em 1812, quando o

12 Texto extraido do site www.ufpr.br
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politico Rocha Pombo langou na Praga Ouvidor Pardinho a pedra fundamental da
Universidade do Parana. Porém, devido ao Movimento Federalista, o projeto ndo foi
adiante. Em 1912, as liderancas politicas se mobilizaram em prol da criagdo da
Universidade do Parana.

No dia 19 de dezembro de 1913, Victor Ferreira do Amaral e Silva liderou a criacéo
efetiva da Universidade do Parana. Era uma época préspera da economia
paranaense, devido a abundante producdo e ao bom comércio da erva-mate. A
Universidade iniciou seus trabalhos como instituicao particular. Os primeiros cursos
ofertados foram Ciéncias Juridicas e Sociais, Engenharia, Medicina e Cirurgia,
Comércio, Odontologia, Farmacia e Obstetricia. Apds ter fundado a Universidade do
Parana, Victor Ferreira do Amaral — que foi seu primeiro reitor — fez empréstimos e
iniciou a construcédo do Prédio Central, na Praga Santos Andrade, em terreno doado
pela Prefeitura de Curitiba.

Na década seguinte veio a Primeira Guerra Mundial e com ela a recessdo econdmica
e as primeiras dificuldades. Entre elas uma lei que determinava o fechamento das
universidades, pois o Governo Federal ndo recebia bem as iniciativas de forma
independente nos estados. A alternativa encontrada para evitar o fechamento da
Universidade do Parana foi desmembrar a instituicdo em faculdades. Durante mais de
trinta anos buscou-se novamente a restauracdo da Universidade que aconteceu no
inicio da década de 50, quando as faculdades foram reunidas e novamente formada a

Universidade do Parana.

Restaurada a Universidade, a proxima batalha visou sua federalizagdo. Na época o
reitor Flavio Suplicy de Lacerda mobilizou as liderangas do Estado e, em 1950, a
Universidade do Parana tornou-se uma instituicdo publica e gratuita. Apds a
federalizacdo, deu-se a fase da expansao da Universidade. A constru¢cao do Hospital
de Clinicas em 1953, do Complexo da Reitoria em 1958 e do Centro Politécnico em

1961 comprovaram a consolidacao da instituicdo que conta com 92 anos de histodria.
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3.2 O Processo de KDD

A seguir sdo descritas as atividades realizadas em cada etapa do processo de

descoberta de conhecimento em banco de dados.

3.2.1 Problema a ser tratado

O primeiro passo no processo de descoberta de conhecimento em banco de dados é
a definicado do problema a ser tratado. De acordo com Dias (2001), pode nao existir
um problema real a ser solucionado, considerando que a mineragao de dados pode
ser aplicada como um processo de descoberta, no qual nem sempre é feito algum

tipo de suposicao antecipada.

No caso desta pesquisa, o objetivo é analisar o perfil dos candidatos ao processo
seletivo do vestibular da UFPR. As bases de dados utilizadas contém informacdes
socio-econdmico-culturais, dados cadastrais e o desempenho dos candidatos

inscritos no processo seletivo do vestibular para o ano letivo de 2004 da UFPR.

Os dados foram disponibilizados em duas planilhas Excel, onde uma das planilhas
contém as respostas dos itens propostos no questionario sécio-educacional aplicado
aos candidatos no ato da inscricdo e a outra denotada como cadastro geral dos
candidatos, contém os registros das notas nas provas, notas do ENEM e outros
dados cadastrais tais como, o protocolo, a inscricdo, o sexo, o estado civil, a data de
nascimento, o curso, a lingua, o bairro, a cidade, a UF, o CEP. O cadastro geral
contém, também, a média das notas obtidas pelo candidato e o status (resultado do

vestibular). O status € a classe alvo (atributo meta) da presente pesquisa.
3.2.2 Selegao dos dados

O questionario soécio-educacional aplicado aos candidatos ao processo seletivo do
vestibular para o ano letivo de 2004 é composto de 31 itens, e o cadastro geral de 24
itens, que formam duas bases distintas. Como nas duas planilhas eletronicas citadas
constam os protocolos dos candidatos, decidiu-se pela jungdo das duas planilhas,
formando uma s6 base de dados com 55 itens (atributos) que se constitui na base
referencial para a aplicagdo das técnicas de mineragcdo de dados que serao

detalhadas a seguir.
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3.2.3 Limpeza dos Dados

Em uma analise inicial na base de dados, detectou-se varios itens de dados em
branco e alguns com erros de digitagdo ou valores absurdos. Os itens de dados em
branco foram preenchidos pela letra N (significando nulo). Isto porque a ferramenta

WEKA utilizada nesta pesquisa exige que todos os registros estejam preenchidos.

Os demais registros foram adequados através de uma avaliagdo criteriosa,
manualmente, com excegao de alguns que foram excluidos por falta de condi¢des de
serem corrigidos. Os itens inconsistentes eliminados, em analise manual, n&o
causaram prejuizos para a base de dados por se mostrarem de maneira aleatéria na

base.

Foi necessaria, também, a eliminacdo de alguns atributos por ndo serem
considerados relevantes nesta pesquisa, tais como: protocolo, inscricdo, bairro,

cidade, UF, CEP, a op¢ao pelo ENEM e a média das notas.

Na juncdo das duas planilhas citadas anteriormente, notou-se que o atributo estado

civil estava em duplicidade e, portanto eliminou-se um deles.
3.2.4 Transformagao dos Dados

A primeira transformacado realizada nesta etapa foi a transformacdo da data de

nascimento para idade, usando uma funcao do Microsoft Excel 2000.

Apods a limpeza dos dados e esta transformacao inicial realizada, a base de dados
ficou entdo com 46 atributos e foi denominada base final. Esses atributos estao

relacionados no Anexo A.

Para a obtencao de melhores resultados com a aplicacdo de técnicas de mineracéo
de dados é recomendavel que os dados sejam discretizados. A discretizagéo foi feita
utilizando-se do Microsoft Excel 2000 pelos recursos oferecidos e pelo fato da base
de dados ja estar em planilha excel. Foram criadas faixas para os atributos de acordo
com as suas frequéncias e, em seguida, os atributos originais foram substituidos

pelas faixas (novos atributos) através de uma funcgéo criada no proprio excel.

Foram discretizados o atributo idade e aqueles atributos que envolvem as notas de

todas as disciplinas, da redacdo e do ENEM. Portanto, foram definidas, para cada
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atributo, faixas de valores e, aplicados rétulos a essas faixas, como por exemplo, a

idade na faixa de 18 a 20 foi rotulada como “idade_18_a_20".

As faixas de valores para cada atributo discretizado foram definidas da seguinte

forma:
1. Foram transferidos os valores do atributo para uma outra planilha;

2. Foi realizada a classificacdo desses valores em ordem crescente para que os

valores iguais fossem agrupados;
3. Foi calculada a frequéncia de ocorréncia de cada valor do atributo;

4. Foi realizada novamente a classificagcdo, em ordem crescente, dos valores dos

atributos juntamente com os valores das frequéncias de ocorréncia;

5. Foi aplicada uma heuristica baseando-se nas frequéncias de ocorréncia e na
delimitagdo dos valores minimo e maximo do atributo, de acordo com as

convencgdes descritas abaixo:

e 0 valor maximo de cada faixa ndo deveria ser maior que o dobro do minimo,

salvo algumas excecgoes;

e qualquer valor de frequéncia de ocorréncia maior que o triplo da média de
freqUéncia (contabilizando de cima para baixo) seria uma espécie de "salto"
que oferece um ponto singular para delimitar uma divisdo de escopo de faixas

distintas.

Apés a discretizagdo dos atributos descrita acima, optou-se pela categorizagédo
desses atributos como, por exemplo, a faixa de idade “idade_15 a 15" foi convertida
para o caractere 1, a faixa “idade 16 _a 16", para o caractere 2 e assim
sucessivamente até a faixa “idade_60 _a 71" que foi convertida para o caractere 12.
O mesmo procedimento foi adotado para os demais atributos discretizados. Os
atributos nao discretizados ficaram no formato original, conforme pode ser verificado

no anexo A.

A base de dados preparada foi dividida em varias outras bases de acordo com os

critérios estabelecidos por esta pesquisa, que sdo: 0s onze cursos mais concorridos
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(Medicina, Comunicagdo Social-Publicidade e Propaganda, Direito-D, Direito-N,
Comunicacgao Social-Jornalismo, Arquitetura e Urbanismo, Administragao-N, Medicina
Veterinaria-Curitiba, Turismo-N, Desenho Industrial-Programacéo Visual e
Psicologia); os onze cursos menos concorridos (Filosofia-Bacharelado com
Licenciatura Plena, Estatistica, Letras-Francés-N, Fisica-Bacharelado, Matematica
Industrial, Educagdo Artistica-Desenho, Engenharia Cartografica, Ciéncias
Econdmicas, Gestdo da Informagao, Fisica Licenciatura e Ciéncias Sociais); alguns
cursos escolhidos por serem mais concorridos (Medicina) ou menos concorridos
(Matematica Industrial) e algumas areas especificas (exatas, tecnoldgicas,

humanistica e biologica).

ApoOs a realizacao das atividades descritas acima na etapa de pré-processamento, foi
necessario formatar a base de dados resultante de acordo com o formato de entrada
da ferramenta WEKA, obtendo assim um arquivo no formato ARFF. Um arquivo ARFF
consiste de uma lista de todas as instancias, com os valores de atributos para cada
instancia separados por virgula. Esta formatacgéao foi realizada através de recursos do
Microsoft Excel. O Anexo B mostra a sequéncia passo a passo para transformar a
base de dados em um arquivo ARFF, usando como exemplo a base de dados

considerada como referéncia para esta pesquisa.

Portanto, todas as bases de dados geradas foram transformadas para o formato
“arquivo.arff”. As novas bases ficaram com a seguinte denominagao,
base +concorridos.arff, base_ -concorridos.arff, base mat_licenc.arff e assim

sucessivamente com todas as bases das quais este trabalho fez uso.
3.2.5 Mineragao de Dados (Data Mining)

A etapa mineracao de dados, considerada como o nucleo do processo de descoberta
de conhecimento em banco de dados, consiste na efetiva aplicagao da técnica de MD
através do algoritmo escolhido sobre os dados a serem analisados com o objetivo de
localizar os padrdes. E nesta etapa que, apds a base de dados ja estar preparada,
acontece a busca de padrdes, classificagdes, regularidades, ou seja, descobrir novas

relagdes, ndo identificaveis a “olho nu”.

Os algoritmos e as técnicas utilizadas na criagdo de modelos a partir de dados,

normalmente, provém de areas como Aprendizado de Maquinas (AM),
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Reconhecimento de Padrdes e Estatistica. Estas técnicas, muitas vezes, podem ser

combinadas para se obter resultados melhores.

A presente pesquisa esta focada nas técnicas de AM, as quais envolvem métodos
para aquisicdo de conhecimento implicito a partir de um conjunto de fatos. Esses
métodos sao vistos como sistemas de aprendizado que possuem o objetivo de
descobrir conhecimento de dados através da construcdo de um modelo de predi¢cao
ou de descricdo. A descricao e a predicdo sao obtidas selecionando-se as tarefas, os

algoritmos e as técnicas de mineracéo de dados.

Como auxilio nas analises preliminares desta pesquisa foi utilizada a tabela de
distribuicdo de freqUéncias sobre os dados originais dos candidatos que se
encontram nas planilhas fornecidas pela UFPR, ou seja, o questionario socio-

educacional e, o cadastro geral, descritos anteriormente.

Na tabela da distribuicdo de frequéncias, pode-se observar a propor¢gao dos
individuos em cada atributo e o grau de preenchimento de cada variavel. No anexo C
encontra-se como exemplo a tabela de distribuigdo de frequéncias dos dados do
questionario socio-educacional referente aos 46.532 candidatos que participaram do

processo seletivo do vestibular para o ano letivo de 2004.

Como o objetivo do trabalho é a meta preditiva, pelo fato de constar na base de
dados utilizada um atributo-meta forte, ou seja, o status, que €& o resultado do
desempenho do candidato no vestibular e, ainda por existir poucos trabalhos
relacionados com a base do vestibular usando o atributo-meta, optou-se pela tarefa
de classificacéo, descrita no Capitulo Il, a técnica de mineragao arvore de decisao e

as regras de classificacdo geradas a partir da arvore de decisao.

Entre as ferramentas existentes no mercado de software ja mencionadas no capitulo
II, no item 2.5, a ferramenta WEKA foi escolhida por ser uma ferramenta de dominio
publico, pela sua praticidade de utilizagado e por possuir algoritmos de classificagao
que implementam a técnica arvore de decisdo e as regras de classificagdo. Nas
secdes seguintes sdo descritas a técnica arvore de decisdo e as regras de

classificagao.
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3.2.5.1 A técnica Arvores de Decisio

Dentre as técnicas de classificagdo mais utilizadas esta a arvore de deciséo, que é
uma representacdo simples do conhecimento e um meio eficiente de construir
classificadores que predizem classes baseadas nos valores de atributos de um

conjunto de dados.

As arvores de decisao sdo uma evolugao das técnicas que apareceram durante o
desenvolvimento das disciplinas de machine learning (aprendizado de maquina-AM).
Elas surgiram a partir do uso de uma analise chamada Deteccdo de Interagao
Automatica (DIA), desenvolvida na Universidade de Michigan. Essa analise trabalha
testando automaticamente todos os valores dos dados para identificar aqueles que
sdo fortemente associados com os itens de saida selecionados para exame. Os
valores que sdo encontrados com forte associagdo sao os prognosticos chaves ou
fatores explicativos, usualmente chamados de regras sobre os dados (DW BRASIL,
2004).

Um antigo algoritmo chamado CHAID foi desenvolvido estendendo as capacidades
do DIA, sendo um pouco através da adicdo da formula estatistica chi-quadrado (Chi
squared). Mas foi o professor Ross Quinlan na Australia que desenvolveu a

tecnologia que permitiu o aparecimento das arvores de decisao.

Muitas pessoas na industria de DM consideram Ross Quinlan, da Universidade de
Sydney, Australia, como o “pai das arvores de decisao”. A contribuicdo de Quinlan foi
um novo algoritmo chamado ID3, desenvolvido em 1983. O ID3 e suas evolugbes
(ID4, 1D6, C 4.5, C5.0/See 5) sao muito bem adaptadas para usar em conjunto com
as arvores de decisdo, na medida em que eles produzem regras ordenadas pela
importancia. Essas regras sao, entdo, usadas para produzir um modelo de arvore de
decisao dos fatos que afetam os itens de saida (DW BRASIL, 2004).

A aprendizagem por arvores de decisao € um dos métodos mais usados e praticos
para inferéncia indutiva. A indugcdo mediante arvores de decisdo é uma das formas
mais simples de algoritmos de aprendizagem e também a de maior sucesso. Recebe
como entrada um objeto ou uma situagdo descrita por um conjunto de propriedades
ou atributos, e d4 como saida uma decisdo. Em termos de arvore de decisdo, um

exemplo é descrito pelos valores dos atributos e o valor do predicado meta. O valor
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do predicado meta € chamado classificagdo do exemplo. Se o predicado meta é
verdadeiro para algum exemplo, o chamamos de exemplo positivo, caso contrario,
exemplo negativo. O conjunto completo de exemplos €& chamado conjunto de
treinamento (MITCHEL,1997).

O algoritmo C4.5 deriva do algoritmo simples que usa o esquema “dividir-pra-

conquistar'®”

, porém, estendido para considerar problemas no mundo real como, por
exemplo, valores ausentes e valores numéricos. Este algoritmo possui habilidade
para trabalhar com valores continuos, para selecionar uma medida apropriada para a
selecdo de atributos, para manusear dados com diferentes valores, melhorar a
eficiéncia computacional e resolver os casos em que a quantidade de dados é
limitada e o algoritmo simples ID3 produz um overfitting™. A secdo seguinte
apresenta a construgdo de uma arvore de decisdo utilizando o algoritmo C4.5, uma

extensao do algoritmo ID3 para tratar de instancias com alguns atributos continuos.
3.2.5.1.1 Algoritmo para Indugdo de Arvores de Decisdo

Para Carvalho (2002), um algoritmo para inducdo de arvores de decisdo é um
exemplo de algoritmo de estrutura TDIDT - Top-Down Induction of Decision Trees.
Este algoritmo utiliza a estratégia “dividir-para-conquistar”, ou seja, um problema

complexo € decomposto em subproblemas mais simples.

Segundo Mitchel (1997), esse algoritmo consiste dos procedimentos descritos na
Figura 3.1, os quais criam uma arvore que classifica todos os exemplos do conjunto
de treinamento corretamente. A idéia basica do algoritmo (Figura 3.1) deve seguir os

seguintes passos:
a) escolha de um atributo;
b) estender a arvore adicionando um ramo para cada valor do atributo;

c) passar os exemplos para as folhas (tendo em conta o valor do atributo

escolhido);

'3 Método de geracgao de arvore de decisao (Mitchel, 1997)
14 Overffiting: ocorre quando a taxa de acertos no conjunto de treinamento € muito alta, mas no
conjunto de testes é baixa.
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d) para cada no folha (se todos os exemplos sdo da mesma classe), associar

esta classe ao n6 folha, caso contrario, repetir os passos (a), (b) e (c).

Porém, a arvore assim construida pode estar ajustada demais (overfitted) aos dados
de treinamento. Uma arvore de decisédo a esta ajustada demais aos dados se existir
J

uma arvore a’ tal que a tem menor erro que a’ no conjunto de treinamento, porém a

tem menor erro no conjunto de teste.

Para corrigir o fato de uma arvore estar ajustada demais, deve-se executar um
procedimento de poda da arvore, como sera explicado posteriormente. Antes disso,

porém, serdo apresentados os principais conceitos usados na construgao da arvore.

O passo principal de um algoritmo que constréi uma arvore de decisédo € a escolha de
um atributo para rotular o n6 atual da arvore. Deve-se escolher o atributo que tenha o
maior poder de discriminacao entre as classes para os exemplos no n6 atual. Para
isso, deve-se utilizar uma medida de poder de discriminagédo de classes. A seguir sao
discutidas medidas baseadas na Teoria da Informagé&o (QUINLAN, 1993), (COVER,

1991), as quais sdo usadas pelo algoritmo C4.5.
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/* Conj_Exemplos representa o conjunto de treinamento */
[* Atributo_Meta é o atributo a ser predito pela arvore */
/* Lista_Atributos representa a lista dos outros atributos a serem testados*/

INICIO1 (Conj_Exemplos , Atributo_Meta , Lista_Atributos)
Selecionar o melhor atributo para o né raiz da arvore, de acordo com fungéo de avaliagao

SE todos os exemplos em Conj_Exemplos sdo de uma Unica classe

ENTAO
Retornar um unico n6é com valor da classe
CASOCONTRARIO
SE Lista_Atributos = ¢
ENTAO
Retornar um unico n6é com o valor de Atributo_Meta mais freqiiente em Conj_Exemplos
CASOCONTRARIO
INICIO2

A « o atributo de Lista_Atributos que melhor classifica Conj_Exemplos

PARA cada valor (v;) possivel de A
Adicionar uma nova ramificagéo, A = v;
Criar o subconjunto Conj_Exemplos,; contendo os exemplos de Conj_Exemplos que

satisfazem o teste A = v,
SE Conj_Exemplos,; = ¢
ENTAO
Criar uma ramificagdo subordinada ao novo n6 com o valor de Atributo_Meta
mais freqlente
CASOCONTRARIO
INICIO1(Conj_Exemplos,; Atributo_Meta, Lista_Atributos — {A})

FIMSE

FIMPARA

FIMINICIO2
FIMSE
FIMSE
Retornar raiz
FIMINICIO1

Figura 3.1: Procedimentos para a Construcdo da Arvore de Decisdo
Fonte: Mitchel (1997)
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1) Ganho de Informacao

O ganho de informagdao mede a redugdo da entropia causada pela particdo dos
exemplos de acordo com os valores do atributo, ou seja, o ganho de informagao
representa a diferenca entre a quantidade de informacdo necessaria para uma
predicdo correta e as correspondentes quantidades acumuladas dos segmentos
resultantes apds a introdugcdo de um novo teste para o valor de determinado atributo
(EIJKEL, 1999). Para a avaliagdo do quanto é oportuno a introdugdo de um novo
teste, sdo considerados dois momentos: primeiro, antes da inser¢cao deste novo teste,
que constitui uma nova ramificagao (particdes dos dados com base nos valores dos
atributos (KUBAT, 1998)) e, o outro, depois da sua inser¢cdo. Se a quantidade de
informacao requerida € menor depois que a ramificacao € introduzida, isso indica que

a inclusao deste teste reduz a entropia (desordem) do segmento original.

A entropia é uma medida bem-definida da “desordem” ou da informacg&o encontrada
nos dados. A construgdo de uma arvore de decisao € guiada pelo objetivo de diminuir
a entropia. A introducdo da entropia no processo de construcdo de arvores de
decisdo visa a criacdo de arvores menores e mais eficazes na classificagcao
(CARVALHO, 2002 apud WU, 95).

A forma de obtengao da entropia € dada por Carvalho (2002):

e T = PE u NE onde PE é o conjunto de exemplos positivos e NE & o conjunto

de exemplos negativos;

e p = |PE| e n=|NE| onde |PE| e |INE| representam a cardinalidade de PE e NE

respectivamente;

e para cada no da arvore serao determinadas as probabilidades de um exemplo
pertencente aquele n6é ser um exemplo positivo ou negativo, calculadas como

pl(p+n) e n/(p+n), respectivamente.

Assim, a entropia é definida pela quantidade de informacado necessaria para decidir

se um exemplo pertence a PE ou a NE, segundo a expressao 3.1:
entropia (p,n) =-p/ (p+n) logz (p / (p+n)) — n/ (p+n) logz (n/(p+n)) parap=0en=0

entropia (p,n) = 0 caso contrario (3.1)
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Note-se que entropia (p, n) depende apenas de p e de n. A expressao 3.1 assume
que ha apenas duas classes, mas ela pode ser facilmente generalizada para o caso

de K classes, com K > 2.

A entropia dos segmentos descendentes de um no pai da arvore é acumulada de
acordo com o peso de suas contribuicdes na entropia total da ramificagéo, ou seja, de

acordo com o numero de exemplos cobertos pela ramificagao.

A meétrica que é usada para escolher o melhor teste deve avaliar o quanto de
“‘desordem” sera reduzido com o0 novo segmento e como sera a ponderagcdo da
“‘desordem” em cada segmento (CARVALHO, 2002 apud BERSON, 1997).

Para avaliar o quanto de “desordem” é reduzido através de um novo teste, basta
calcular a entropia em cada novo segmento (n6 filho) criado por cada ramo, onde

cada ramo é associado com um valor do atributo sendo testado.

Se o atributo X com um dominio {vy, .... , va} € usado como raiz da arvore de decisao,
a arvore tera entdo N particdes de T, {T4, .... , Ty}, onde T; contera aqueles exemplos
em T que possuam o valor v; de X. Dado que T; contém p; exemplos de PE (positivos)
e n; exemplos de NE (negativos), a expectativa de informacé&o requerida para a
subarvore T; é dada pela entropia(p;, n;)) (CARVALHO, 2002 apud WU, 1995).

A medida de ganho de informacdo, ganho(X), obtida pela particdo associada com o

atributo em X, é dada pela expresséao 3.2:
ganho(X) = entropia(p,n) — entropia_ ponderada (X) (3.2)

onde a entropia ponderada de X é dada pela expressao 3.3:
entropia_ponderada(X)= Zil ((pi+n;) I (p+n))entropia(p;,n;) (3.3)
onde N é o numero de particoes (segmentos) criadas pelo teste.

2) Taxa de Ganho

Outra medida do poder de discriminagédo (entre classes) de um atributo é a taxa de

ganho de informacgéo. Esta medida é definida pela expressao 3.4 (QUINLAN, 1993):

taxa_ganho(X) = ganho(X) / informacgéao_corte(X) (3.4)
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onde ganho(X) é definido pela expressao 3.2 e
informacéao-corte(X) = - Zzl (T 71 *logz2 (T /|T]) (3.5)

onde: informacgéo_corte (X) € a quantidade de informacdo em potencial associada

com o fato de um teste do atributo X particionar T em N subconjuntos.
3) Observagoes sobre ganho de informagao e taxa de ganho

Segundo Carvalho (CARVALHO, 2002 apud QUINLAN, 1993), o critério ganho de
informacao, apesar de apresentar bons resultados, tem um bias que beneficia os
testes com muitas saidas (isto &, atributos com muitos valores). Este problema pode
ser corrigido através da normalizagdao deste ganho aparente atribuido ao teste com

varias saidas.

O critério taxa de ganho expressa a propor¢ao de informagao gerada pela ramificagao
que parece ser util para o processo de classificagdo. Se a ramificagao for trivial (no
sentido que cada ramo é associado com apenas um exemplo), o valor informagao-
corte sera muito pequeno e a taxa de ganho sera instavel. Para evitar esta situagao, o
critério taxa de ganho seleciona um teste que maximize o seu proprio valor, sujeito a
restricdo que o teste escolhido tenha um ganho de informag&o pelo menos maior que

a media de ganho de informacgao sobre todos os testes avaliados (QUINLAN, 1993).

O C4.5 examina todos os atributos previsores candidatos, escolhe o atributo X que
maximize a taxa de ganho(X) para rotular o n6 atual da arvore, e repete o processo
de forma recursiva para dar continuacdo a construcdo da arvore de decisdo nos

subconjuntos residuais Ty, ..., Ty .
4) Poda em Arvores de Decisdo

Conforme mencionado anteriormente, geralmente uma arvore construida pelo
algoritmo C4.5 deve ser podada, a fim de reduzir o excesso de ajuste (overfitting) aos

dados de treinamento.

Carvalho (2002), afirma que existem duas possibilidades de realizagdo da poda em
arvores de decisdo: parar com o crescimento da arvore mais cedo (pré-poda) ou
crescer uma arvore completa e, em seguida, podar a arvore (pés-poda). Segundo

Quinlan (1987), “a pos-poda € mais lenta, porém mais confiavel que a pré-poda”.
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No C4.5 foram desenvolvidos mecanismos de poda sofisticados para tratar desta
questdo. Um dos mecanismos de poda em arvores de decisdo adotado pelo C4.5 é
baseado na comparacdo das taxas de estimativa de erro'® de cada subarvore e do né
folha. Sao processados sucessivos testes a partir do no raiz da arvore, de forma que,
se a estimativa de erro indicar que a arvore sera mais precisa se 0s nés
descendentes (filhos) de um determinado né n forem eliminados, entao estes nos
descendentes serao eliminados e 0 n6 n passara a ser o novo no folha (CARVALHO,
2002).

3.2.6 Regras de Classificagao

Apesar de serem, a principio, uma forma de representacdo de conhecimento intuitiva
pelo usuario, em alguns casos as arvores de decisdo “crescem muito”, o que
aumenta a dificuldade de sua interpretacdo (CARVALHO, 2002 apud QUINLAN,
1993). Para combater esse problema, alguns algoritmos transformam as arvores de

decisdo em outras formas de representagao, tais como as regras de classificagao.

De acordo com Carvalho (2002), essa transformacgéo € simples. Basicamente, cada
percurso da arvore de decisdo, desde o né raiz até um no folha, é convertido em uma
regra, onde a classe do no folha corresponde a classe prevista pelo consequente

(parte “entdo” da regra) e as condi¢gdes ao longo do caminho correspondem as

condicoes do antecedente (parte “se” da regra).

As regras de classificacdo que resultam da transformacdo de arvores de deciséo

podem ter as seguintes vantagens:

e sao uma forma de representagdo do conhecimento amplamente utilizada em

sistemas especialistas;
e em geral sao de facil interpretacao pelo ser humano;

e em geral melhoram a precisao preditiva pela eliminagdo das ramificagcbes que
expressam peculiaridades do conjunto de treinamento que s&o pouco

generalizaveis para dados de teste.

'S Pode-se definir a taxa de estimativa de erro da seguinte forma: se N exemplos sdo cobertos por
determinado no folha e E dentre estes N sao classificados de forma incorreta, entdo a taxa de
estimativa de erro desta folha € E/N (BERSON, 1997).
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Na classificagdo, as regras identificam as definicdes ou as descrigdes dos conceitos
de cada classe (CARVALHO, 2002 apud HOLSHEIMER, 1994).

O conjunto de regras pode ser usado para descrever a relagao entre os conceitos (ou
classes) e as propriedades (ou atributos previsores). Um conjunto de regras consiste
de uma colecéo de declaragdes do tipo se... entdo ..., que sdo chamadas de regras
de classificagdo ou simplesmente regras. O antecedente da regra corresponde a uma
descricdo de conceito, € o consequente da regra especifica a classe prevista pela

regra para os exemplos que satisfazem a respectiva descrigdo de conceitos.

E de relevancia que as regras sejam acompanhadas de medidas relativas & sua
precisdo (ou confianga) e a sua cobertura. A precisdo informa o quanto a regra é
correta, ou seja, qual a porcentagem de casos que, se 0 antecedente é verdadeiro,
entdo o consequente é verdadeiro. Uma alta preciséo indica uma regra com uma forte

dependéncia entre o antecedente e o consequente da regra.
3.2.7 Implementagao Computacional

Para este trabalho, como ja foi mencionado anteriormente, foram selecionados dois
algoritmos de aprendizagem para a tarefa de classificagdo disponiveis na ferramenta
WEKA, o Weka.classifiers.J48.J48, que gera a arvore de decisdo e o
Weka.classifiers.J48.PART, que transforma a arvore de decisdo em regras de

classificagcdo. A seguir sera apresentada uma breve descri¢ao desses algoritmos.

De acordo com Queiroz et al. (2002), o algoritmo J48.J48 (a ultima publicacdo da
familia de algoritmos de cddigo aberto que geram arvores de decisdo) é uma
implementacao em Java do algoritmo C4.5, da versao mais adiantada e leve do C4.5,
chamada C4.5 revisdo 8. O C4.5 release 8, o mais popular dos algoritmos da WEKA,
foi a ultima publicacdo da familia de algoritmos antes do C5.0/Seeb5, a versédo mais

recente e disponivel apenas comercialmente.

Na utilizagdo do algoritmo J48.J48 é necessario conhecer alguns parametros que
podem ser modificados para proporcionar melhores resultados, tais como, U (usa a
arvore sem poda), C (confidence: escolhe o fator de confiancga inicial para a poda-
Default. 0.25), M (escolhe o numero minimo de instancias por folha-Default: 2), R (usa

a poda com reducao de erro), N (escolhe o numero de particbes para a poda com
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redugao de erro, onde uma particdo € utilizada como conjunto de poda-Default. 3), B
(usa arvore binaria), S (ndo utiliza subarvore de poda) e L (hdo apaga a arvore depois

de construida).
3.2.7.1 Geragio de regras a partir da Arvore de Decisdo

O processo de geragao de regras para classificagdo de sistemas normalmente atua
em dois estagios: as regras sao induzidas inicialmente e posteriormente refinadas.
Isto é feito através de dois métodos, através da geragado das arvores de deciséo e o
posterior mapeamento da arvore em regras e, entdo, aplicando processos de
refinamento, ou pela utilizagdo do paradigma “separar - pra — conquistar'®. Assim
como na arvore de decisdo esse processo também possui um estagio de otimizagao

das regras geradas.

Witten e Frank (2000), combinam estas duas aproximagbes em um algoritmo
chamado J48.PART (onde PART significa partial decision trees). O algoritmo
J48.PART é uma variagao do J48.J48, que constroi regras de classificagdo a partir da

arvore de decisao gerada pelo algoritmo J48.J48 da WEKA.

O algoritmo J48.PART trabalha construindo a regra e estimando sua cobertura como
no processo de “separar — pra — conquistar” repetidamente até que todas as
instancias estejam cobertas. A diferenga entre esse processo e o de “dividir-para-
conquistar” € que neste caso uma arvore de decisdo parcialmente podada deve ter
sido construida anteriormente. Os ramos com a mais alta cobertura séao

transformados em regras e a arvore € descartada (WITTEN e FRANK, 2000).
3.3 Consideragoes Finais

Na aplicacdo de uma técnica de mineracdo de dados, a escolha da base de dados
onde sera efetuada a analise e da ferramenta a ser utilizada constitui atividades
cruciais para o sucesso do trabalho, assim como a definicdo dos objetivos a serem

alcangados é de suma importancia para direcionar todo o processo.

Neste capitulo foram descritas as atividades realizadas nesta pesquisa: etapas de

pré-processamento (definigdo do problema, selegdo, limpeza e transformacgédo de

'® Método utilizado por algoritmos de cobertura (WITTEN e FRANK, 2000).
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dados) e mineragcdo de dados do Processo de Descoberta de Conhecimento em

Banco de Dados.

O objetivo geral foi detalhar os passos necessarios para a preparagao dos dados e a
formatacao do arquivo para a aplicagao de técnicas de mineragcado de dados utilizando
a ferramenta WEKA. Também foi descrito o algoritmo que constroi uma arvore de

decisao e apresentado o conceito de regras de classificagao.

Por fim, foram apresentadas as justificativas da escolha do algoritmo J.48.PART
disponibilizado pela WEKA, onde regras de classificacdo sdo geradas a partir da

arvore de decisao construida pelo algoritmo J48.J48, também da WEKA.



4 TESTES E RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados os testes e os resultados obtidos com a aplicacao
de técnicas de mineragcdo de dados através da ferramenta WEKA, tendo como
objetivo a obtencéo do perfil dos candidatos que participaram do processo seletivo do
vestibular da UFPR, realizado em dezembro de 2003 para o ano letivo de 2004. Para
tanto, utilizou-se as bases de dados preparadas para o software WEKA, que contém
os dados pertinentes ao processo seletivo do vestibular da Universidade em questao,

conforme exposto no Capitulo .

4.1 Aplicagao das técnicas de Mineragao de Dados

Os resultados apresentados foram obtidos a partir da aplicacdo das técnicas de
mineracdo de dados Arvore de Decisdo e Regras de Classificacdo que realizam a
tarefa de classificagcdo no software WEKA, através dos algoritmos J48.J48 (C4.5

release 8) e J48.PART, respectivamente.

O tipo de conhecimento esperado, com a realizacdo deste trabalho, é a possibilidade
de analisar o perfil dos candidatos ao processo seletivo do vestibular da UFPR, bem
como encontrar regras interessantes a esse respeito. Assim sendo, o conhecimento
obtido através dessas regras tornar-se-a importante para que a UFPR possa
implementar agbes visando melhorar a qualidade do ensino, diminuir possiveis

evasodes e definir novas regras para os proximos vestibulares.

4.1.1 Classificador J48. J48

Os experimentos realizados com o algoritmo de classificagcdo J48.J48 tem como
objetivo principal gerar arvores de decisdo utilizando os dados da base de dados

preparada.
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Inicialmente, selecionou-se os atributos necessarios para gerar regras que pudessem
ser analisadas e, a partir delas o perfil do candidato ao vestibular da UFPR fosse

caracterizado.

Foram executados varios testes com o algoritmo J48.J48 no ambiente WEKA. Num
primeiro momento, utilizou-se todos os atributos constantes da base final.arff,
namero total de 46 atributos. Num segundo momento, foram realizados testes,
selecionando alguns atributos da base de dados, tais como, o sexo, a idade, o curso
e as notas. Em outro teste realizado, foram utilizados esses mesmos atributos
selecionados, juntamente com alguns atributos sdécio-econdmicos e culturais, tais
como, o tipo de escola cursada (publica ou particular), o turno cursado e se o
candidato fez cursinho ou ndo. Foram realizados, ainda, outros testes com outros

atributos selecionados.

Pode-se constatar que as arvores de decisdo geradas, na maioria dos testes
realizados, ficaram grandes e apareceram varias regras com valor nulo nas
instancias, como por exemplo, NOTA_GEO = 1: 00 (0.0), aumentando as dificuldades

de sua interpretacao.

A ferramenta WEKA tem varios algoritmos que transformam as arvores de deciséo
em regras de classificagao. Conforme citado no Capitulo Ill, optou-se pelo algoritmo
de classificacdo J48.PART. As regras geradas s&o mais faceis de serem

interpretadas em relagéo as arvores de decisao.

De acordo com Mitchel (1997), o conjunto de regras de classificagdo € um dos
modelos mais compreensiveis e legiveis para o ser humano. Na segao seguinte sao
descritos os testes realizados com o algoritmo J48.PART, utilizando as mesmas

bases de dados preparadas para o J48.J48.
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4.1.2 Classificador J48.PART

O algoritmo de classificagdo J48.PART foi executado varias vezes utilizando como
entrada as bases de dados preparadas, conforme descrito no Capitulo Ill. Varias
regras’’ foram geradas em cada execucdo deste algoritmo. A seguir é apresentada a

analise dos resultados obtidos usando cada uma das bases de dados consideradas.

1) Base de dados contendo dados dos candidatos aos onze cursos mais

concorridos (homeada base_+concorrridos.arff)

A nota na redacao é importante porque esta diretamente relacionada ao resultado do
vestibular, ou seja, o candidato a um curso bastante concorrido que obtém uma boa

nota de redagao tem grande probabilidade de ser classificado.

O conjunto de atributos com notas categorizadas com valores na faixa 5 também
colaboram para que o candidato seja classificado no vestibular. Esses atributos e sua
pontuacdo sao: redacédo (2,40 a 5,73), lingua portuguesa (2,31 a 8,10), geografia
(1,91 a 5,70) e quimica (4,91 a 6,90).

Juntamente com as notas da lingua portuguesa e redagao, as notas de matematica e

quimica, em geral, influenciam na classificagao ou aprovagéo no vestibular.

Observou-se, também, como regra relevante nos cursos mais concorridos, que 0s
candidatos que obtiveram no ENEM nota na faixa 6 (4,208 a 8,969 pontos) ou acima

alcangaram sucesso no vestibular.

A nota na disciplina de Fisica abaixo da faixa 3 (0,51 a 1,10 pontos), influenciou na
eliminacdo dos candidatos na maioria dos cursos escolhidos entre os mais

concorridos.

Nota-se, por exemplo, pela regra NOTA LEM = 6 AND NOTA _POR = 5 AND
NOTA_QUI = 4 AND CURSO = 41: 96 (216.0/6.0), obtida na execugao do algoritmo

17
Alguns exemplos de regras encontram-se no Anexo D.
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J48.PART, para o curso de Direito a nota de Quimica é fundamental, ou seja, 97%
dos candidatos que obtiveram nota de Quimica na faixa 4 (1,31 a 4,90 pontos)
juntamente com as notas de Lingua Estrangeira na faixa 6 (5,31 a 9,80 pontos) e
Lingua Portuguesa na faixa 5 (2,31 a 8,10 pontos) foram eliminados por falta de

vagas (status 96 = elim_vagas).

Pode-se concluir que o candidato que presta vestibular para o curso de Direito e
obtém nota em Matematica, Quimica e Biologia acima da faixa 5 (4,91 a 6,30 pontos,
4,91 a 6,90 pontos, 2,31 a 6,90 pontos, respectivamente) €, geralmente, classificado

e tem chances de ser aprovado apds a analise da redacgao.

O candidato que obteve nota no ENEM na faixa 6 (4,208 a 8,969 pontos) e prestou

vestibular para o curso de Comunicagao Social, foi aprovado.

No curso de Comunicagao Social, juntamente com as notas de Lingua Estrangeira,

Lingua Portuguesa, Redacao e Historia, a nota de Biologia influencia na aprovagao.

Em geral, para o curso de Medicina por ser o mais concorrido, as notas obtidas nas
provas sao os principais fatores para a aprovacao do candidato. Os fatores socio-
econdmicos e culturais, ao contrario do que se propaga nas pesquisas do Inep, nao
aparecem como relevantes nos testes realizados. Nas pesquisas do Inep, os
seguintes fatores sdo considerados determinantes no resultado do vestibular para o
curso de Medicina: renda familiar, escolaridade dos pais, ter estudado em escola
publica ou particular no periodo diurno ou noturno, ter estudado em curso pré-

vestibular.

2) Base de dados contendo somente dados dos candidatos ao curso de

medicina

Executando o algoritmo J48.PART na WEKA com a base de dados com dados
apenas dos candidatos ao curso de Medicina, e da mesma forma utilizando todos os
atributos anteriormente mencionados ou parte deles, foi constatado que, como ja foi

observado no conjunto de cursos mais concorridos, as notas sao fatores
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preponderantes para aprovacgao. Porém, tendo esta base de dados como entrada,
apareceram algumas regras que envolvem os fatores socio-econdmicos e culturais do
candidato. Grande parte dos candidatos aprovados moram com os pais, optaram pelo
curso de medicina pela possibilidade de realizagao pessoal, prestaram vestibular por
mais de uma vez, concluiram o Ensino Médio em 2003, estudaram em escola
particular no periodo diurno, fizeram curso pré-vestibular e os pais tém como
escolaridade o curso superior completo. Portanto, pode-se concluir que as condi¢cdes

socio-econbmicas interferem na aprovacao dos candidatos ao curso de medicina.

3) Base de dados contendo dados dos candidatos aos onze cursos menos

concorridos

As regras geradas através dos testes realizados com o0s onze cursos menos
concorridos demonstram que a nota de Geografia, Redacgao, Lingua Estrangeira e
Historia, influencia na aprovagdo dos candidatos. No ambito geral das regras,
percebeu-se que as notas de matematica, quimica e fisica, ndo sdo determinantes

para a aprovagao.

O nivel de escolaridade dos pais dos candidatos a vaga nos cursos menos
concorridos aparece em algumas regras como importante, porém n&o € uma regra

geral como ocorre nos cursos mais concorridos.

Um fator interessante nos cursos menos concorridos € que existe uma quantidade
razoavel de candidatos aprovados que concluiram o Ensino Médio ha mais de 5

anos.

Nestes cursos é freqlente a aprovagao ou classificagdo de candidatos provenientes
da Escola Publica, ao contrario dos cursos mais concorridos, cuja relagdo nao é

freqlente.

O candidato ter feito ou ndo curso pré-vestibular parece nao influenciar no resultado
dos candidatos aprovados em cursos menos concorridos. Esta afirmagao baseia-se

no fato de terem sido obtidas varias regras onde tanto os candidatos que fizeram
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curso pré-vestibular, quanto os que nao fizeram, aparecem com as mesmas notas de

Geografia e Historia e foram aprovados.

4) Base de dados contendo dados de todos os candidatos ao vestibular

Dentre as regras geradas utilizando a base de dados com dados de todos os
candidatos ao vestibular, notou-se que a maioria dos candidatos reside com os pais,

nao trabalha, e esta na faixa etaria entre 17 e 20 anos.

Um conhecimento interessante extraido mostra que nos Cursos de Estatistica,
Matematica Industrial e Fisica, da Area de Exatas, as notas de Geografia, Lingua
Estrangeira e Histéria influenciam na aprovagcédo do candidato. Ja no Curso de
Ciéncias Sociais, como por exemplo, da Area Humanistica, acontece ao contrario, ou
seja, as notas de Matematica, Fisica e Quimica contribuem para a aprovacado do
candidato. Pode-se concluir que a pontuagao obtida pelo candidato nas disciplinas da
area do curso prestado no vestibular ndo tem tanta influéncia no resultado como a

pontuacao obtida nas disciplinas das outras areas.

Outro conhecimento interessante extraido mostra que a pontuacio obtida na prova
de Lingua Estrangeira, sempre em conjunto com as provas de Geografia e Historia, é
relevante para a aprovagao do candidato, independente do conjunto de atributos

selecionado a cada execugéao do algoritmo J48.PART.

4.2 Consideragodes Finais

Na aplicagao do algoritmo J48.PART da ferramenta WEKA pode-se constatar regras
relevantes para futuras acdoes da UFPR, referente ao perfil dos candidatos que

prestaram o processo seletivo do vestibular de janeiro de 2004.

Observou-se que nos cursos mais concorridos os dados socio-econdémicos e culturais
do candidato sao relevantes para o seu bom desempenho. A mesma caracteristica

nao aparece como determinante nos cursos menos concorridos.
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A respeito do desempenho nas notas dos candidatos foi extraido conhecimento
relevante, como por exemplo, os candidatos que prestaram vestibular para cursos da
area de Exatas e foram aprovados, obtiveram as melhores pontuagbes nas
disciplinas das outras areas. As disciplinas que mais se destacaram foram Geografia,
Histdria e Biologia. Enquanto que na area Humanistica acontece o contrario, ou seja,
as notas de Matematica, Fisica e Quimica contribuem para a aprovagdo do

candidato.

Percebeu-se, também, através das regras geradas pelo algoritmo J48.PART da
ferramenta WEKA que a nota de Lingua Estrangeira € um atributo importante no

sucesso do candidato em praticamente todos cursos, independente da area.

A analise dos resultados obtidos através das regras geradas pela ferramenta em
questao na base de dados do vestibular da UFPR para o ano letivo de 2004 facilitara
aos gestores de Instituicdes do Ensino Superior, de cursos pré-vestibulares, de
escolas particulares e das escolas publicas na implementacdo de agbes pedagogicas

e administrativas para melhorar o desempenho do alunado.



5 CONCLUSOES E SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

5.1 CONCLUSOES

No processo de descoberta de conhecimento em banco de dados, todas as etapas,
desde a preparacdo dos dados até a extragcdo de conhecimentos, sdo de extrema
importancia e exigem que a mesma atencgao seja dispensada para cada uma delas. O
sucesso de uma etapa depende exclusivamente do bom desenvolvimento das etapas

anteriores.

O principal objetivo deste trabalho foi extrair conhecimentos interessantes com a
finalidade de tracar o perfil dos candidatos ao processo seletivo do vestibular da
OUFPR, através da aplicacdo de técnicas de mineragdo de dados. Os resultados
obtidos poderéao ser utilizados pela UFPR para definir novas regras para os proximos
vestibulares, implementar agdes visando melhorar a qualidade de ensino, diminuindo
evasodes e, ainda, direcionar melhor o candidato ao vestibular na escolha do curso

baseado no seu perfil.

E importante salientar que o presente trabalho podera ser utilizado como um
referencial para outros trabalhos relacionados a extracdo de conhecimento em banco
de dados por apresentar os passos necessarios para a aplicagdo de técnicas de

mineracao de dados, através de um exemplo pratico.

Além disso, se os padrdes dos dados mudarem significativamente ao longo do tempo,
surgindo outros atributos na base de dados, o modelo proposto podera ser revisto

levando em conta a influéncia desses novos atributos.

Todas as etapas foram realizadas com seriedade e empenho no desejo de alcangar
os principais objetivos e intensificar o apoio ao processo de tomada de decisdo. A

utilizacdo de ferramentas de mineracdo de dados foi de extrema importancia e
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absolutamente interessante, demonstrando a riqueza de informagbes ocultas em

bases de dados, reafirmando a necessidade do conhecimento.

O algoritmo J48.PART da ferramenta WEKA, transformou os dados da base de dados
preparada para este trabalho, em regras com informag¢des claras e relevantes,
criando afinidades e dependéncias entre os dados. A ferramenta WEKA possibilitou
uma boa observacao e compreensao dos resultados por parte de todos os envolvidos
na realizagao deste trabalho. Todos os resultados e conhecimentos obtidos foram

considerados satisfatorios.

Descobrir e utilizar uma ferramenta que possa apontar solu¢gdes de forma clara e
simples aos usuarios na descoberta do conhecimento € um bom comeco para

compreender a importancia do estudo da mineracédo de dados.

Dentre as varias técnicas existentes para analise de dados tradicional, sem duvida as
técnicas estatisticas sdo as mais intimas as técnicas de mineragao de dados. Cabena
et al. (1998), citam que grande parte das andlises feita pelas técnicas de mineragao
de dados era feita pelas técnicas estatisticas. Entretanto, estes autores
complementam que quase tudo do que é feito com a mineracao de dados poderia ser
feito, eventualmente, com analises estatisticas. Porém, Cabena et al. (1998)
enfatizam que, o que esta atraindo varios analistas para a mineracao de dados € a
facilidade relativa com que podem ser obtidos conhecimentos interessantes e mais

elaborados em relagao as aproximacoes estatisticas tradicionais.

A mineracdo de dados € considerada uma tecnologia eficaz, capaz de lidar com
grande volume de dados de uma forma mais eficiente que a estatistica, conseguindo
reconhecer padroes para fendbmenos ditos complexos que necessitam de muitos

parametros.

Para Cabena et al. (1998) e Pyle (1999) a estatistica € orientada para verificar e
validar hipéteses. A medida das técnicas estatisticas requer o desenvolvimento de

uma hipdtese prévia, ou seja, os estatisticos tém que desenvolver equagdes que
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‘casem” com as hipoteses. De um modo geral, a estatistica tenta provar hipéteses

sobre os dados e a mineragéo de dados tenta criar hipdteses.

Em relac&o as regras obtidas com a aplicagao das técnicas de mineragao de dados é

interessante destacar os seguintes resultados:

e NOS cursos mais concorridos, os dados socio-econdmicos e culturais do candidato
sao relevantes para o seu bom desempenho; o0 mesmo n&o ocorre nos cursos
menos concorridos;

e as pontuacdes obtidas nas provas de outras areas diferentes daquelas a qual o
curso pertence influenciaram na aprovacao dos candidatos a cursos das areas de
Exatas e Humanistica;

e Percebeu-se, também, através das regras geradas, que a nota de Lingua
Estrangeira € um atributo importante no sucesso do candidato em praticamente
todos cursos, independente da area.

¢ Notou-se que a nota de Redacgao, pelo fato de estar presente apenas nos registros
dos candidatos classificados ou aprovados, prejudicou a analise das regras

geradas.

Com base nos estudos do processo de KDD, o objetivo desta pesquisa foi extrair
conhecimentos interessantes sobre os candidatos ao processo seletivo do vestibular
da UFPR, tendo como base os dados cadastrais e socio-econdmicos e culturais dos
candidatos. Nesta extracdo foram utilizadas a técnica de arvore de decisdo e as

regras de classificagdo aplicadas através da ferramenta WEKA.

Finalmente, o trabalho apresentado tem por objetivo contribuir para a analise do perfil
e o desempenho do candidato ao vestibular da UFPR. Acredita-se que ele pode
complementar no repertério das teorias utilizadas pelos profissionais responsaveis

pela analise e definicbes de acdes para melhorar o vestibular da UFPR.
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5.2 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Como trabalhos futuros podem ser sugeridos:

e Aplicacdo de outras técnicas de mineracdo de dados sobre a base de dados
utilizada neste trabalho;

¢ Estudo mais aprofundado dos recursos oferecidos pela ferramenta WEKA,;

e Uso de outras bases de dados, como por exemplo, o IRA (indice de Rendimento
Académico), na aplicagdo de técnicas de mineragdo de dados visando avaliar o
desempenho dos académicos poOs-ingresso na universidade em relagdo aos
resultados obtidos no vestibular e a situacdo socio-econdmicos e culturais do

candidato ao vestibular.
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ANEXO A

A1 Algumas consideragoes a respeito dos arquivos do processo seletivo do
vestibular-2004 da UFPR:

Segue algumas observacgdes a respeito das planilhas eletrbnicas em excel tomadas

como base de dados para esta pesquisa.

1. O total de candidatos € de 46531.

2. Os itens do socio-educacional que constam do guia iniciam no item 03 do arquivo,
sendo que os itens 01 e 02 s&o obtidos a partir das informagdes do sexo e data de
nascimento contidas no cadastro geral dos candidatos.

3. As notas das provas estdo numa escala de 0 a 1000, porém no desempenho do
candidato elas aparecem na escala de 0 a 10. Basta dividir por 100 para obter o
mesmo resultado. O mesmo serve para a média geral do candidato, que esta na
escala de 0 a 1000.

5. A nota do ENEM foi considerada somente como critério de desempate, ndo sendo
incluida no computo da média do candidato. Esta nota esta na escala de 0 a 100,
conforme consta no cadastro do INEP (6rgao que repassa esta informagao), mas esta
pesquisa considera a nota do ENEM na escala de 0 a 10, ou seja, basta dividir por 10
para obter o mesmo resultado. Os candidatos que optaram pela utilizacdo da nota do
ENEM como critério de desempate estdo marcados no campo ENEM com 1, no
arquivo com o cadastro geral.

6. No arquivo de cadastro segue a situagao atual do candidato, considerando até a 72
Chamada Complementar de 2004. Alunos desistentes, cancelados ou cancelados por
resolugdo foram candidatos aprovados, seja na chamada geral ou em chamadas
posteriores, conforme tabela A1.

7. Candidatos faltantes possuem notas em branco em uma ou mais provas,
dependendo do dia em que faltaram. Existem casos em que os candidatos faltamno

primeiro dia, vem no segundo e faltam no terceiro dia.
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8. Sera considerado desclassificado o candidato nas seguintes condigées'®;

-Se tiver média das oito provas objetivas inferior ao valor minimo (Vmin) assim
calculado: Vmin =X x 0,8, onde:

e Vmin = valor minimo

e X = média aritmética das médias das notas dos candidatos presentes em cada
uma das oito provas objetivas, na escala numérica de zero a dez, com

precisao de milésimos.
-Se, mesmo tendo média igual ou superior ao valor minimo, ndo se encontrar entre os

primeiros colocados, até o limite de trés vezes o numero de vagas de seu curso.

9. Nao foram corrigidas as provas de Redagao dos candidatos desclassificados.

A2 Tabela com o status da base de dados:

A tabela A1 contém a descrigao do atributo status (atributo-meta) com os itens

considerados para este trabalho.

STATUS DESCRICAO
00 CLASSIFICADO
10 APROVADO NA CHAMADA GERAL
11 APROVADO EM CHAMADA COMPLEMENTAR
20 DESISTENTE
21 CANCELADO
22 CANCELADO POR RESOLUCAO
91 FALTANTE
92 ZERADO
93 ELIMINADO
96 ELIMINADO VAGAS

Tabela A1: Status da base de dados do vestibular da UFPR de 2004.
Fonte: UFPR/PROGRAD/NC — Guia do Candidato / Processo Seletivo 2004.

"®|Informacdes extraidas: UFPR/PROGRAD/NC — Guia do Candidato / Processo Seletivo
2004.
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A3 QUESTIONARIO SOCIOEDUCACIONAL

Os itens abaixo relacionados sdo provenientes do questionario sécio-educacional

exigido pela UFPR no ato da inscrigdo para o vestibular de 2004. Os itens foram

aproveitados na integra como atributos para base de dados deste trabalho.

Item 1 - Qual o seu estado civil?
|1] Solteiro(a)

|2| Casado(a)

|3| Outro

Item 2 - Qual o Estado em que
nasceu?

|1| Parana

|2] Santa Catarina Sul

|3| Rio Grande do Sul

|4| Sao Paulo

|5] Mato Grosso do Sul

|6] Outro

Item 3 - Qual o local de sua
residéncia? (Trata-se de residéncia
permanente e nao temporaria, para
fins de estudo)

[1] Curitiba

|2] Demais municipios da Regiéao
Metropolitana

|3| Interior do Parana

|4| Santa Catarina

|5] Rio Grande do Sul

|6] Séo Paulo

|7| Mato Grosso do Sul

|8| Outro

Item 4 - Qual a sua situagao quanto
a moradia?

|1] Mora em casa dos pais, quitada
ou financiada

|2] Mora em casa dos pais, alugada
|3] Mora em casa propria, quitada ou
financiada

|4]| Mora em casa alugada, paga por
vocé

|5] Mora em republica, casa de
estudante, penséo ou pensionato

|6] Mora em casa de parentes ou amigos
|7] Mora em casa alugada para vocé,
paga por seus pais

Item 5 - Qual o nivel de instrugao do
seu pai?

|1] Sem escolaridade

|2] Ensino fundamental incompleto

|3| Ensino fundamental completo

|4] Ensino médio incompleto

|5] Ensino médio completo

|6] Superior incompleto

|7] Superior completo

|8] Nao sei informar

Item 6 - Qual o nivel de instrugao da
sua mae?

Responda conforme os quesitos do item
anterior.

Item 7 - Qual a principal ocupagao de
seu pai?

|01] Funcionario publico da administragao
direta ou indireta do governo Federal,
Estadual ou Municipal

|02] Empregado de empresa comercial,
industrial, bancaria, agricola ou
prestadora de servigos

|03| Sécio ou proprietario de empresa
comercial, industrial, bancaria, agricola ou
prestadora de servico

|04| Trabalho remunerado por conta
propria, com auxilio de parentes e/ou de
familiares

|05] Trabalho remunerado por conta
prépria, com empregados

|06]| Artista (pintor, escultor, musico,
cantor, ator, etc.)

|07| Trabalha em entidade, organizacao
ou instituicdo ndo governamental de
cunho filantrépico,



assistencial, religioso, de lazer ou
outro

|08| Parlamentar ou cargo eleitoral,
diplomata, militar

|09| Atleta profissional

|10] Trabalha em casa e/ou n&o tem
atividade remunerada

[11] N&o Trabalha

|[12| Outros

Atencao: Se seu pai ou responsavel
for aposentado ou falecido, indicar a
ocupacgao que exerceu a maior parte
de sua vida.

Item 8 - Qual a principal ocupagao
de sua mae?

Responda conforme os quesitos do
item anterior.

Item 9 - A renda total mensal de
sua familia se situa na faixa:

|1] Até R$ 240,00

|2| De R$ 241,00 a R$ 500,00

|3] De R$ 501,00 a R$ 1.000,00
|4| De R$ 1.001,00 a R$ 1.500,00
|5] De R$ 1.501,00 a R$ 2.000,00
|6] De R$ 2.001,00 a R$ 3.000,00
|7| De R$ 3.001,00 a R$ 4.000,00
|8] De R$ 4.001,00 a R$ 5.000,00
|9] Acima de R$ 5.001,00

Item 10 - Quantas pessoas
contribuem para a obtengao da
renda familiar?

[1] Uma |4| Quatro
|2| Duas |5] Cinco
|3] Trés |6] Seis ou mais

Item 11 - Quantas pessoas sao
sustentadas com a renda familiar?
[1] Uma |4| Quatro

|2| Duas |5] Cinco

|3] Trés |6] Seis ou mais
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Item12 - Com que idade vocé comegou
a exercer atividade remunerada?

|1] Antes dos 14 anos

|2| Entre 14 e 16 anos

|3| Entre 16 e 18 anos

|4| Apds 18 anos

|5 Nunca trabalhei

Item 13- Durante o curso, vocé tera
obrigatoriamente que trabalhar?

[1] Sim, mas apenas nos ultimos anos

|2] Sim, desde o primeiro ano, em tempo
parcial

|3| Sim, desde o primeiro ano, em

tempo integral

|4] Nao sei

|5] Nao

Item 14 - Como fez seus estudos do
ensino fundamental?

|1] Todos em escola publica

|2] Todos em escola particular

|3] Maior parte em escola publica

|4] Maior parte em escola particular

|5] Em escolas comunitarias/CNEC ou
outro

Item 15 - Em que ano vocé concluiu
(ou concluira) o curso do ensino
médio?

*Marque os dois ultimos algarismos do
ano de conclusao.

Item 16 - Como fez seus estudos de
ensino médio?

|1] Integralmente em escola publica
|2| Integralmente em escola particular
|3] Maior parte em escola publica

|4] Maior parte em escola particular
|5] Em escolas comunitarias/CNEC ou
outro



Item 17 - Com relagao a sua
formacgao de ensino médio e sua
atividade atual, vocé:

|1] Concluiu o curso de magistério
|2] Concluiu outro curso técnico
(agricola, contabil, mecanico, etc.)
|3| N&o se enquadra nas alternativas
anteriores

Item 18 - Em que turno vocé fez o
curso de ensino médio?

|1] Todo diurno

|2] Todo noturno

|3| Maior parte diurno

|4| Maior parte noturno

|5] Outro

Item 19 - Vocé fez "terceirao" ou
cursinho preparatério?

|1| Fiz apenas o "terceirdao"

|2| Fiz apenas cursinho

|3| Fiz "terceirao" e cursinho

|4| Nao fiz nem "terceirdo" nem
cursinho

Item 20 - Por quanto tempo vocé
fez cursinho?

|1] Por menos de um semestre

|2] Por um semestre

|3| Por um ano

|4| Por mais de um ano

|5] Nao fiz cursinho

Item 21 - Por que vocé fez
cursinho?

|1] Para atualizar meus
conhecimentos, porque parei de
estudar ha muito tempo

|2| Para aprender "macetes"

|3| Para complementar os
conhecimentos adquiridos no colégio
|4| Por outro motivo

|5| Nao fiz cursinho

Item 22 - Vocé ja fez o vestibular
em outros anos?
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(Nao leve em conta a possivel situagéo
de "treineiro")

[1] Sim, este € o segundo ano que fago
vestibular

|2| Sim, este é o terceiro ano que fago
vestibular

|3| Sim, este € o quarto ano que fago
vestibular

|4| Sim, fago vestibular ha mais de quatro
anos.

|5] Nao, este € o primeiro ano em que
faco vestibular.

Item 23 - Vocé ja iniciou algum curso
superior?

[1] Sim, mas ndo conclui

|2| Sim, estou cursando

|3|] Sim, mas ja conclui

|4] Nao

Item 24 - Qual o principal motivo que o
levou a inscrever-se no Processo
Seletivo da UFPR?

|1] Por se tratar de universidade publica e
gratuita

|2| Pela qualidade do ensino

|3| Pelo horario do curso que pretendo
fazer

|4| Pela localizagéo

|5| Por ser a unica na cidade que oferece
0 curso que desejo

|6] Outro motivo

Item 25 - Qual o motivo que o levou a
escolher o curso para o qual esta se
candidatando?

|1] Mercado de trabalho e possibilidades
salariais

|2| Possibilidade de contribuir para a
sociedade

|3| Possibilidade de realizagao pessoal
|4| Gosto pela profissdo a que o curso me
habilita

|5] Gosto pelas matérias do curso

|6] Baixa concorréncia pelas vagas

|7] Permite conciliar aula e trabalho

|8] Outro motivo



Item 26 - Quem ou o que mais o
influenciou na escolha do curso?
[1] A familia

|2| Colegas e amigos

|3| Professor ou escola

|4| Teste vocacional

|5| Imprensa e televisao

|6] Outros

Item 27 - Quando vocé se decidiu
pelo curso a que esta se
candidatando?

|1] As vésperas da inscricdo no
processo seletivo

|2] Ha alguns meses

|3] H& um ano ou pouco mais

|4| No inicio do ensino médio

|5| No ensino fundamental

Item 28 - Quanto a sua escolha
pelo curso, vocé se considera:
|1] Absolutamente decidido |4|
Indeciso

|2] Muito decidido [5| Muito indeciso
|3| Decidido
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Item 29 - O que voceé espera, EM
PRIMEIRO LUGAR, de um curso
universitario?

[1] Aquisi¢ao de cultura geral ampla

|2] Formacgéo profissional, voltada para o
trabalho

|3| Formacéo tedrica, voltada para a
pesquisa

|4| Formagao académica para melhorar a
atividade pratica que ja estou
desempenhando

|5] Aquisi¢ao de conhecimentos que me
permitam compreender melhor o mundo
em que vivemos

|6] Aquisi¢ao de conhecimentos que
permitam melhorar meu nivel de instrugao
|7| Diploma de nivel superior

Item 30 - Como vocé se informou sobre
o Processo Seletivo 2003 da UFPR?

[1] TV |6] Cartaz em 6nibus
|2| Radio  |7| Outro cartaz

[3] Jornal |8 No colégio/cursinho
|4| Internet  |9| Outros

|5] Folder

Item 31 - A sua cor ou raga é?
|[1] Branca  |4| Parda

|2| Preta |5] Indigena

|3| Amarela

A4 CADASTRO GERAL DOS CANDIDATOS AO VESTIBULAR UFPR-2004

Os itens relacionados abaixo séo referentes ao cadastro geral dos candidatos ao

vestibular da UFPR-2004, dispostos numa planilha de excel. Foram considerados

apenas os atributos usados neste trabalho, onde os atributos sobre as notas e a

idade estdo na forma discretizada e os demais mantidos na forma original,

conforme mencionado no Capitulo Ill. Os atributos discretizados também foram

categorizados para ficarem no padrao da base.



1.Qual o seu sexo?

1-
2-

Masculino
Feminino

2.Qual a sua IDADE?

1-
2.
3.
4-

6-

Idade_15 a 15
Idade_16_a 16
Idade_17_a_17
Idade_18 a 20
Idade 21 a 23
Idade 24 a 27
Idade 28 a 32
Idade_33 a 40
Idade 41 a 48

10-Idade_49 a 53
11-ldade_54 a 59
12-Idade_60_a_ 71

3.Qual o seu Curso?
Relacdo em anexo, abaixo.

4.Qual a lingua estrangeira?

1-
2-
3-
4-
5-

Inglés
Francés
Alemao
Italiano
Espanhol

5.Qual a NOTA_BIO

1-
2-

4-

Nota_BIO_0_a_0,90
Nota_BIO_0,91_a 1,30
Nota_BIO_1,31_a 1,70
Nota_BIO_1,71_a 2,30
Nota_BIO_2,31_a_6,90
Nota_BIO_6,91_a_8,70
Nota_BIO_8,71_a_9,40
Nota_BIO_9,41_a_ 10,00

6.Qual a NOTA_QUI

1-
2-
3-
4-
5-
6-
7-
8-

Nota_QUI_0_a_0,30
Nota_QUI_0,31_a 0,70
Nota_QUI 0,71 _a 1,30
Nota_QUI_1,31_a 4,90
Nota_QUI 4,91 a 6,90
Nota_QUI 6,91 _a 8,90
Nota_QUI 8,91 a 9,40
Nota_QUI_9,41 _a 10,00

8.Qual a NOTA_HIS

2-

Nota HIS 0 a 0,30
Nota_ HIS_0,31_a 0,70
Nota_HIS_0,71_a_1,50
Nota_HIS_1,51_a 5,10
Nota_HIS_5,11_a 6,10
Nota_HIS 6,11 _a 7,30
Nota_ HIS 7,31 a 8,10
Nota_HIS_8,11_a_8,60
Nota_ HIS 8,61 _a 10,00

9.Qual a NOTA_MAT

2-

Nota_MAT 0 _a 0,50

Nota_MAT 0,51 _a 0,90
Nota_MAT 0,91 _a 1,50
Nota MAT 1,51 a 4,90
Nota_MAT 4,91 _a 6,30
Nota_MAT 6,31_a_7,90
Nota_ MAT 7,91 a 8,70
Nota_MAT 8,71 _a 9,80

Nota_MAT 9,80 _a_ 10,00

10.Qual a NOTA_FIS

2-

Nota FIS 0 a 0,10
Nota FIS 0,11 _a 0,50
Nota_FIS 0,51_a 1,10
Nota FIS 1,11 _a 3,70
Nota_FIS_3,71_a 4,90
Nota_FIS 4,91 a 6,70
Nota_FIS_6,71_a_8,90
Nota_FIS 8,91 _a_ 10,00

11.Qual a NOTA_GEO

1-

3-

10-Nota_GEO_9,41_a_10,00

Nota_ GEO 0 a 0,50

Nota_ GEO 0,51 a 0,90
Nota_ GEO 0,91 a 1,30
Nota_ GEO 1,31 _a 1,90
Nota_GEO_1,91_a 5,70
Nota_ GEO 5,71 a 7,50
Nota_GEO_7,51_a_8,30
Nota_GEO_8,31_a_8,90
Nota_GEO_8,91_a_9,40
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12.Qual a NOTA_POR

2-

Nota POR 0 a 0,10
Nota POR 0,11 _a 0,90
Nota_POR 0,91 _a 1,50
Nota_POR_1,51_a 2,30
Nota_POR 2,31 _a 8,10
Nota_POR_8,11_a 9,10
Nota_POR_9,11_a 9,80
Nota_POR_9,81_a 10,00

13.Qual a NOTA_LEM

1-

3-

Nota LEM_0_a 0,10
Nota_LEM_0,11_a_ 0,50
Nota_LEM_0,51_a 0,90
Nota_LEM_0,91_a_ 150
Nota_LEM_1,51_a_5,30
Nota_LEM_5,31_a 9,80
Nota_LEM_9,81_a_ 10,00

14.Qual a NOTA_RED

2-

Nota_RED_0_a_ 0,31
Nota_RED _0,32_a_0,73
Nota_RED_0,74_a_1,56
Nota_RED_1,57_a_2,39
Nota_RED_2,40_a_5,73
Nota_RED_5,70_a_6,56
Nota_RED 6,57 _a 7,18
Nota RED 7,19 a 7,81
Nota_RED 7,82_a 10,00
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15.Qual a NOTA_ENEM

2-

Nota_ ENEM_0_a_0,08
Nota_ENEM_0,081_a_1,667
Nota_ ENEM_1,668_a_2,302
Nota_ ENEM_2,303_a_3,098
Nota_ ENEM_3,099_a 4,207
Nota_ENEM_4,208_a_8,969
Nota_ ENEM 8,97 a_9,445

Nota_ ENEM_9,446_a_9,762
Nota_ ENEM_9,763_a_9,921

10-Nota_ENEM 9,922 a_10,0

16.Qual o STATUS?

1-
2-
3-
4-
5-
6-
7-
8-
0-

00-Clasificado
10-Aprov_Cham_Geral
11-Aprov_Cham_Complem
20-Desistente
21-Cancelado
22-Cancel_Resolugao
91-Faltante

92-Zerado

93-Eliminado

10- 96-Elim_Vagas
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A tabela A2 descreve os cursos oferecidos pela UFPR e suas respectivas vagas.

Area Total de
Curso|Turno Nome do Curso Vagas 1° Sem|Vagas 2° Sem| Vagas
01 | MT |JAGRONOMIA 66 66 132
02 | MT |ENGENHARIA FLORESTAL 66 0 66
ENGENHARIA ELETRICA (ELETRON.,
< 03 | MT |[ELETROTEC., TELECOM.) 44 44 88
% 04 | MT |ENGENHARIA MECANICA 44 44 88
Q 07 | MT |JARQUITETURA E URBANISMO 44 0 44
Q 10 | MT |JENGENHARIA CIVIL 176 0 176
9 11 | MT |[ENGENHARIA QUIMICA 88 0 88
= 59 | MT |ENGENHARIA INDUSTRIAL MADEIREIRA (3) 60 0 60
60 | MT |ENGENHARIA AMBIENTAL (3) 45 0 45
ENGENHARIA DE BIOPROCESSOS E
61 | MT |BIOTECNOLOGIA (3) 30 0 30
05 M |FISICA (Bacharelado) 35 35 70
06 N |FISICA (Licenciatura) 35 35 70
08 | TN |BACHARELADO EM CIENCIA DA COMPUTACAO 55 55 110
% 12 N |ESTATISTICA 66 0 66
E 13 T JMATEMATICA (Bacharelado e Licenciatura) 44 0 44
< 14 N |MATEMATICA (Licenciatura) 44 0 44
S 18 | MT JQUIMICA 66 0 66
2 62 T__|MATEMATICA INDUSTRIAL (3) 40 0 40
ke 09 | MT |ENGENHARIA CARTOGRAFICA 44 0 44
x 15 | M |GEOGRAFIA 30 0 30
16 N |GEOGRAFIA 36 0 36
17 | MT |GEOLOGIA 33 0 33
63 | MT |CIENCIAS DO MAR — Pontal do Parana (3) 30 0 30
19 | MTN |CIENCIAS BIOLOGICAS 50 50 100
20 | MT |EDUCACAO FISICA 120 0 120
21 | MT |ENFERMAGEM 28 27 55
< 22 | MT |FARMACIA 54 54 108
% 23 | MT |MEDICINA 88 88 176
Q 24 | MT |MEDICINA VETERINARIA — CURITIBA 48 0 48
o 25 | MT |MEDICINA VETERINARIA — PALOTINA 60 0 60
@ 26 | MT |NUTRICAO 33 33 66
27 | MT |ODONTOLOGIA 46 46 92
64 | MT |ZOOTECNIA (3) 45 0 45
65 | MT |TERAPIA OCUPACIONAL (3) 30 0 30
28 | M |ADMINISTRACAO 55 0 55
29 N |ADMINISTRACAO 55 0 55
3 ADMINISTRACAO INTERNACIONAL DE
= 30 N_|NEGOCIOS _ 55 0 55
= 31 M |GESTAO DA INFORMACAO (3) 50 0 50
< 32 | N |CIENCIAS CONTABEIS 110 0 110
2 33 | M _|CIENCIAS ECONOMICAS 110 0 110
34 N |CIENCIAS ECONOMICAS 110 0 110
35 | M |CIENCIAS SOCIAIS 80 0 80




86

36 | MN |COMUNICACAO SOCIAL — JORNALISMO 30 0 30
COMUNICACAO SOCIAL — PUBLICIDADE E
37 | MN |PROPAGANDA 30 0 30
38 | MN |COMUNICACAO SOCIAL — RELACOES PUBLICAS 30 0 30
DESENHO INDUSTRIAL — PROGRAMACAO
39 M |VISUAL 33 0 33
DESENHO INDUSTRIAL — PROJETO DO
40 M |PRODUTO 33 0 33
41 M |DIREITO 84 0 84
42 N |DIREITO 88 0 88
43 T |EDUCACAO ARTISTICA — ARTES PLASTICAS 16 0 16
44 T |EDUCACAO ARTISTICA — DESENHO 16 0 16
67 T |MUSICA — PRODUCAO SONORA (Bacharelado) (3) 20 0 20
68 T |MUSICA - EDUCACAO MUSICAL (Licenciatura) (3) 20 0 20
46 M |FILOSOFIA (Bacharelado com Licenciatura Plena) 75 0 75
66 N |FILOSOFIA (Bacharelado com Licenciatura Plena) 50 0 50
47 T [HISTORIA 60 0 60
LETRAS — INGLES OU PORTUGUES COM
48 M |JINGLES 20 0 20
LETRAS — PORT. OU/COM ALEM OU/COM ITAL
49 M JOU/COM GREGO OU/COM LATIM 25 0 25
LETRAS — ESPANHOL OU PORTUGUES COM
71 M |ESPANHOL 25 0 25
50 N |LETRAS — PORTUGUES 40 0 40
51 N |LETRAS — INGLES 20 0 20
72 N |LETRAS — FRANCES 10 0 10
52 M |PEDAGOGIA 70 0 70
53 N |PEDAGOGIA 100 0 100
54 MT |PSICOLOGIA 80 0 80
55 N |TURISMO 44 0 44
— 69 N |Tecnologia em Informatica (1) 50 0 50
w 70 T |Tecnologia em Informatica (1) 50 0 50
8 91 ]| MTN [Oficial Policial Militar (2) 15 0 15
O 92 | MTN |Oficial Policial Militar (feminino) (2) 1 0 1
TOTAL: 3583 577 4160

Tabela A2: Cursos oferecidos pela UFPR e numeros de vagas por cursos

Fonte: UFPR-Guia do Candidato. Site www.nc.ufpr.br




ANEXO B

87

Para se finalizar a transformagao do arquivo DBASE para o arquivo ARFF, basta

carregar o arquivo em um editor de texto, adicionar o nome do banco de dados

usando a expressdo @relation, a informagédo dos atributos usando @attribute e

uma linha @data. Em seguida, salvar o arquivo como somente texto. Para tal, foi

utilizado o software Word (Microsoft Corporation, 2000). E, por ultimo, renomear o

arquivo .txt para .arff.

@relation base_final

@attribute SEXO {1, 2, N}
@attribute IDADE {1, 2, 3,4, 5,6,7,8,9, 10, 11, 12, N}
@attribute CURSO REAL
@attribute LINGUA {1, 2, 3,4, 5, N
@attribute NOTA BIO{1,2,3,4,5,6,7,8
@attribute NOTA_QUI{1, 2, 3,4,5,6,7, 8,
@attribute NOTA_HIS {1, 2, 3,4,5,6,7,8
@attribute NOTA_MAT {1, 2,
@attribute NOTA_FIS {1, 2, 3
@attribute NOTA_GEO {1, 2, 3,4, 5,6, 7,
@attribute NOTA_POR{1,2,3,4,5,6,7
@attribute NOTA_LEM {1, 2, 3, 4, 5, 6,
2,3,4,5,6
2,3,4,5

—

@attribute NOTA_RED {1,
@attribute NOTA_ENEM {1, 2,
@attribute ITEMO1 {1, 2, 3, N}
@attribute ITEMO2 {1, 2
@attribute ITEMO3 {1, 2,
@attribute ITEMO4 {1, 2,

2

2

-

N~N~NZ

® o

—

oo ZZ Z

z®
=

@attribute ITEMO5 {1,

— -

{

3

3

3

3

3
@attribute ITEMO6 {1, 2, 3
@attribute ITEMO7 {01, 02,
2

3

3

3

3

3

3

~N O O N

AR
-~
oo~

@attribute ITEMOS8 {01, 02,
@attribute ITEMO9 {1,

N}

2
@attribute ITEM10 {1, 2,
@attribute ITEM11 {1, 2,
2
2

Z Z
—— -

@attribute ITEM12 {1,
@attribute ITEM13 {1, 2,
@attribute ITEM14 {1, 2,
@attribute ITEM15 REAL
@attribute ITEM16 {1, 2, 3, 4, 5, N}

ZZZ0000 KRR O®

—

, 07,08, 09, 10, 11, 12, N}
07, 08, 09, 10, 11, 12, N}
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@attribute ITEM17 {1, 2, 3, N}

@attribute ITEM18 {1, 2, 3, 4, 5, N}
@attribute ITEM19 {1, 2, 3, 4, N}

@attribute ITEM20 {1, 2, 3, 4, 5, N}
@attribute ITEM21 {1, 2, 3, 4, 5, N}
@attribute ITEM22 {1, 2, 3, 4, 5, N}
@attribute ITEM23 {1, 2, 3, 4, N}

@attribute ITEM24 {1, 2, 3, 4, 5, 6, N}
@attribute ITEM25 {1, 2, 3,4, 5, 6, 7, 8, N}
@attribute ITEM26 {1, 2, 3, 4, 5, 6, N}
@attribute ITEM27 {1, 2, 3, 4, 5, N}
@attribute ITEM28 {1, 2, 3, 4, 5, N}
@attribute ITEM29 {1, 2, 3, 4, 5,6, 7, N}
@attribute ITEM30 {1, 2, 3,4, 5,6, 7, 8,9, N}
@attribute ITEM31 {1, 2, 3, 4, 5, N}
@attribute STATUS {00, 10, 11, 20, 21, 22, 91, 92, 93, 96, N}

@data

1,4,29,1,5,4,4,4,4,6,5,6,5N,1,1,1,1,5,5,03,02,4,3,3,3,3,4,02,4,3,1,3,4,3,1,4,1,1,2,2,3,2,8,1,00
2,5,39,5,5,54,4,5,55,6,5N,1,1,1,1,3,2,02,10,5,3,5,3,2,1,99,1,3,1,2,4,3,4,4,5,4,2,4,1,4,4,1,00
2,4,23,1,N,N,N,N,N,N,N,N,N,N,1,6,8,5,7,5,05,12,6,2,5,5,5,4,02,2,3,1,2,3,3,1,4,1,3,4,5,1,2,4,3,91
2,410,5,4,3,4,3,2,54,5N,N,1,1,2,1,5,5,02,11,3,3,5,3,2,1,02,1,3,3,4,5,5,1,4,1,4,6,4,1,2,4,1,93
1,7,06,5,5,4,4,4,3,5,5,6,3,N,1,2,4,4,4,3,02,04,4,3,3,1,3,3,94,3,3,2,4,5,5,1,4,2,4,6,5,1,5,4,1,00
2,5,08,5,5,54,4,53,56,N,N,1,1,1,1,4,2,02,11,4,2,5,4,2,1,98,1,2,1,2,2,3,4,4,2,3,6,4,1,4,8,1,96
1,4,23,5,54,4,4,5,55,6,N,6,1,1,1,1,7,7,10,01,3,2,3,1,2,3,02,3,3,1,3,4,3,2,4,1,2,6,2,3,3,8,1,96
2,4,41.1,5,4,4,4,4555N,N,1,1,1,2,7,6,02,02,4,2,5,2,2,2,02,2,3,1,3,3,3,2,4,1,3,4,2,1,1,3,3,96
2,5,67,554,4,4,4555N,N,1,1,21,22,12,10,4,1,4,5,4,1,00,1,3,1,2,3,1,1,4,5,4,6,3,1,4,4,1,93
2,6,23,1,5,54,4,4,55,5N,N,1,1,1,1,5,2,03,10,5,1,4,5,5,2,99,2,3,1,3,4,3,4,4,2,4,6,5,1,1,8,1,96

Figura B1: Arquivo ARFF para a base_final.

No exemplo seguinte sera mostrada a sequéncia passo a passo para transformar

os arquivos DBASE em arquivo ARFF.

Primeiramente, o arquivo base_final foi carregado pelo Microsoft Excel 2000.
Entdo, selecionou-se o item “Salvar Como” do menu Arquivo, na caixa de dialogo
selecionou-se CSV (separado por virgulas), digitou-se um nome para o arquivo e
clicou-se no botdo Salvar (uma mensagem informativa apareceu, bastando clicar

no botdo Sim para encerrar).
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Em seguida, esse arquivo foi carregado pelo Word (Microsoft Corporation, 2000).
As filas da planilha eletrénica original foram convertidas em linhas de texto e os
elementos deveriam estar separados uns dos outros através de virgulas.
Entretanto, ao invés de virgulas, apareceu ponto e virgula entre os campos da
tabela. Porém, sanar esse problema foi uma tarefa simples, bastou utilizar o item
Localizar e Substituir do menu Editar no Word (Microsoft Corporation, 2000) para

converter os ponto e virgula em apenas virgulas.

Devemos acrescentar o cabecgalho do arquivo ARFF. Temos entdo na primeira
linha o nome do conjunto de dados atribuido pelo comando @ relation
nome_do_conjuto_de_dados, em seguida temos a relagdo dos atributos, onde
colocamos o nome do atributo e tipo ou seus possiveis valores, definido por
@attribute nome_do_atributo tipo ou {valores}, na se¢cao dos dados colocamos o
comando @data e nas proximas linhas colocamos os registros onde cada linha

representa um registro. Para visualizar melhor veja a Figura A1.

O passo seguinte é gravar o arquivo, para isso selecionamos no menu Arquivo a
opgao Salvar como... no menu Salvar como tipo selecione a opgao Somente texto
com quebra de linha, em Nome do arquivo digite o nome do arquivo com a
extensdo arff . Sugere-se renomear o arquivo para, por exemplo, base_final.arff

para indicar que esta no formato ARFF.

Apds esta fase pode-se inicializar a analise dos dados usando o algoritmo

apropriado, assumindo que ja esteja instalado o WEKA e o JAVA.
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Segue a tabela das freqUéncias de ocorréncias dos 31 itens do socio-educacional

(dados soécio-econdmicos e culturais) e mais 02 itens (os atributos sexo e idade)

do cadastro geral dos candidatos da UFPR, bem como, a frequéncia de ocorréncia

do desempenho do candidato no processo seletivo de 2004.

Iltem: 01/Qual o seu sexo? Inscritos Aprovados
Resposta|Descricéo Cc % A % %+
1 Masculino 21455 | 46.11 |02289| 55.02 10.67
2 Feminino 25076 | 53.89 |01871| 44.98 | 07.46
46531 | 100.00 |04160| 100.00 | 08.94
Item: 02/Quantos anos vocé completara em 2004? Inscritos Aprovados
Resposta|Descrigdo Cc % A % %+
15 |Menos de 16 anos 00078 | 00.17 |00007| 00.17 | 08.97
16 |16 anos 01978 | 04.25 |00134| 03.22 | 06.77
17 |17 anos 13753 | 29.56 |01362| 32.74 | 09.90
18 |18 anos 09709 | 20.87 |00943| 22.67 | 09.71
19 |19 anos 05098 | 10.96 |00455| 10.94 | 08.93
20 |20 anos 03432 | 07.38 |00267| 06.42 | 07.78
21 21 anos 02498 | 05.37 |00193| 04.64 | 07.73
22 22 anos 01903 | 04.09 |00154| 03.70 | 08.09
23 23 anos 01330 | 02.86 |00083| 02.00 | 06.24
24  |Mais de 23 anos 06752 | 14.51 |00562| 13.51 08.32
46531 | 100.00 04160/ 100.00 | 08.94
Item: 03|Qual o seu estado civil? Inscritos Aprovados
RespostaDescricao C % A % %+
1 Solteiro(a) 42836 | 92.06 |03874| 93.13 | 09.04
2 Casado(a) 02745 | 05.90 |00217] 05.22 | 07.91
3 Outro 00950 | 02.04 |00069| 01.66 | 07.26
46531 | 100.00 |04160| 100.00 | 08.94
Item: 04Qual o Estado em que nasceu? Inscritos Aprovados
Resposta|Descrigdo Cc % A % %+
1 Parana 35499 | 76.29 |03084| 74.13 | 08.69
2 Santa Catarina 02389 | 05.13 |00227| 05.46 | 09.50
3 Rio Grande do Sul 01006 | 02.16 |00103| 02.48 10.24
4 Sao Paulo 04257 | 09.15 |00413| 09.93 | 09.70
5 Mato Grosso do Sul 00418 | 00.90 |[00021| 00.50 | 05.02
6 Outro 02962 | 06.37 |00312| 07.50 10.53
46531 | 100.00 |04160| 100.00 | 08.94
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Qual o local de sua residéncia? (Trata-se de
residéncia permanente e nao temporaria,

Item: 05 para fins de estudo) Inscritos Aprovados
Resposta|Descricéo Cc % A % %+
1 Curitiba 28994 | 62.31 |02985| 71.75 10.30
2 Demais municipios da Regido Metropolitana 06253 | 13.44 |00420| 10.10 06.72
3 Interior do Parana 05820 | 12.51 |00332| 07.98 05.70
4 Santa Catarina 01608 | 03.46 |00142| 03.41 08.83
5 Rio Grande do Sul 00177 | 00.38 |00023| 00.55 12.99
6 Sao Paulo 01890 | 04.06 |00140] 03.37 | 07.41
7 Mato Grosso do Sul 00202 | 00.43 |00010] 00.24 04.95
8 Outro 01587 | 03.41 |00108| 02.60 | 06.81
46531 | 100.00 |04160| 100.00 | 08.94
Item: 06/Qual a sua situagio quanto a moradia? Inscritos Aprovados
Resposta|Descricdo C % A % %+
1 Mora em casa dos pais, quitada ou financiada 31291 | 67.25 |02957| 71.08 09.45
2 Mora em casa dos pais, alugada 04653 | 10.00 |00373| 08.97 08.02
3 Mora em casa proépria, quitada ou financiada 04014 | 08.63 |00278| 06.68 06.93
4 Mora em casa alugada, paga por vocé 02074 | 04.46 |00175| 04.21 08.44
Mora em republica, casa de estudante, penséao
5 ou pensionato 00879 | 01.89 |00064| 01.54 | 07.28
6 Mora em casa de parentes ou amigos 02427 | 05.22 |00195| 04.69 08.03
Mora em casa alugada para vocé, paga por
7 seus pais 01193 | 02.56 |00118| 02.84 | 09.89
46531 | 100.00 |04160| 100.00 | 08.94
Item: 07 Qual o nivel de instrugéo do seu pai? Inscritos Aprovados
Resposta|Descrigdo C % A % %+
1 Sem escolaridade 00957 | 02.06 |00063| 01.51 06.58
2 Ensino Fundamental incompleto 08632 | 18.55 |00506| 12.16 05.86
3 Ensino Fundamental completo 03885 | 08.35 |00252| 06.06 06.49
4 Ensino Médio incompleto 03273 | 07.03 |00206| 04.95 06.29
5 Ensino Médio completo 10445 | 22.45 |00815] 19.59 07.80
6 Superior incompleto 03752 | 08.06 |00404| 09.71 10.77
7 Superior completo 13791 | 29.64 |01790] 43.03 12.98
8 Nao sei informar 01796 | 03.86 |00124| 02.98 | 06.90
46531 | 100.00 |04160| 100.00 | 08.94
Item: 08|Qual o nivel de instrugao da sua mae? Inscritos Aprovados
Resposta|Descricéo Cc % A % %+
1 Sem escolaridade 01018 | 02.19 |00060] 01.44 | 05.89
2 Ensino Fundamental incompleto 08702 | 18.70 |00531| 12.76 06.10
3 Ensino Fundamental completo 04499 | 09.67 |00290| 06.97 06.45
4 Ensino Médio incompleto 03718 | 07.99 |00259| 06.23 06.97
5 Ensino Médio completo 11623 | 24.98 |00935| 22.48 | 08.04
6 Superior incompleto 03703 | 07.96 |00405| 09.74 10.94
7 Superior completo 12417 | 26.69 |01620] 38.94 13.05
8 N&o sei informar 00851 | 01.83 |00060| 01.44 | 07.05
46531 | 100.00 |04160| 100.00 | 08.94
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Item: 09|Qual a principal ocupagéao do seu pai? Inscritos Aprovados
Resposta|Descrigdo Cc % A % %+
Funcionario publico da administragcéo direta ou
1 indireta do governo Federal, Estadual 06907 | 14.84 |00728| 17.50 10.54
Empregado de empresa comercial, industrial,
2 bancaria, agricola ou prestadora de servigos 13903 | 29.88 |01332] 32.02 09.58
SAcio ou proprietario de empresa comercial,
industrial, bancaria, agricola ou prestadora de
3 servicos 07750 | 16.66 |00782| 18.80 10.09
Trabalho remunerado por conta prépria, com
4 auxilio de parentes e/ou de familiares 03901 | 08.38 |00308| 07.40 07.90
Trabalho remunerado por conta prépria, com
5 empregados 03977 | 08.55 |00337| 08.10 08.47
6 Artista (pintor, escritor, musico, cantor, ator, etc.)| 00172 | 00.37 |00024| 00.58 13.95
Trabalha em entidade, organizagao ou
instituicdo ndo governamental de cunho
filantrépico, assistencial, religioso, de lazer ou
7 outro 00320 | 00.69 |00028| 00.67 | 08.75
8 Parlamentar ou cargo eleitoral, diplomata, militar| 00513 | 01.10 |00036| 00.87 07.02
9 Atleta profissional 00027 | 00.06 |00006| 00.14 | 22.22
Trabalha em casa e/ou n&o tem atividade
10  |remunerada 01009 | 02.17 |00076| 01.83 | 07.53
11 N&o trabalha 01199 | 02.58 (00085 02.04 | 07.09
12 |Outros 06853 | 14.73 |00418| 10.05 | 06.10
46531 | 100.00 |04160| 100.00 | 08.94
Item: 10/Qual a principal ocupacdo da sua mae? Inscritos Aprovados
Resposta|Descrigao C % A % %+
Funcionaria publica da administragao direta ou
1 indireta do governo Federal, Est./Mun. 08575 | 18.43 |00931| 22.38 10.86
Empregada de empresa comercial, industrial,
2 bancaria, agricola ou prest. de servigos 07408 | 15.92 |00693| 16.66 09.35
Sdcia ou proprietaria de empresa comercial,
industrial, bancaria, agricola ou prestadora de
3 servicos 04006 | 08.61 |00410| 09.86 10.23
Trabalho remunerado por conta prépria, com
4 auxilio de parentes e/ou familiares 02364 | 05.08 |00203| 04.88 08.59
Trabalho remunerado por conta prépria, com
5 empregados 01612 | 03.46 |00154| 03.70 | 09.55
Artista (pintora, escritora, musica, cantora, atriz,
6 etc.) 00425 | 00.91 |00053| 01.27 12.47
Trabalha em entidade, organizagao ou
instituicdo ndo governamental de cunho
filantropico, assistencial, religioso, de lazer ou
7 outro 00425 | 00.91 |00029| 00.70 | 06.82
8 Parlamentar ou cargo eleitoral, diplomata, militar| 00033 | 00.07 |00002| 00.05 06.06
9 Atleta profissional 00028 | 00.06 |00001| 00.02 | 03.57
Trabalha em casa e/ou ndo tem atividade
10  |remunerada 10507 | 22.58 |00913| 21.95 | 08.69
11 N&o trabalha 06398 | 13.75 |00448| 10.77 | 07.00
12 |Outros 04750 | 10.21 |00323| 07.76 | 06.80
46531 | 100.00 |04160| 100.00 | 08.94
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/A renda total mensal de sua familia se situa

Item: 11na faixa: Inscritos Aprovados
RespostaDescricdo C % A % %+
1 Até R$ 240,00 00923 | 01.98 |00053| 01.27 | 05.74
2 De R$ 241,00 a R$ 500,00 03849 | 08.27 |00161| 03.87 | 04.18
3 De R$ 501,00 a R$ 1.000,00 09475 | 20.36 |00572| 13.75 | 06.04
4 De R$ 1.001,00 a R$ 1.500,00 08152 | 17.52 |00629| 15.12 | 07.72
5 De R$ 1.501,00 a R$ 2.000,00 06494 | 13.96 |00572] 13.75 | 08.81
6 De R$ 2.001,00 a R$ 3.000,00 06353 | 13.65 |00705| 16.95 11.10
7 De R$ 3.001,00 a R$ 4.000,00 03834 | 08.24 |00463| 11.13 12.08
8 De R$ 4.001,00 a R$ 5.000,00 02855 | 06.14 |00364| 08.75 12.75
9 Acima de R$ 5.001,00 04596 | 09.88 |00641| 15.41 13.95
46531 | 100.00 |04160| 100.00 | 08.94
Quantas pessoas contribuem para a
Item: 12 obtencado da renda familiar? Inscritos Aprovados
Resposta|Descricéo Cc % A % %+
1 Uma 14911 | 32.05 |01332] 32.02 | 08.93
2 Duas 23404 | 50.30 |02197| 52.81 09.39
3 Trés 05698 | 12.25 |00459| 11.03 | 08.06
4 Quatro 01834 | 03.94 |00130] 03.13 | 07.09
5 Cinco 00484 | 01.04 |00032| 00.77 | 06.61
6 Seis ou mais 00200 | 00.43 |00010{ 00.24 | 05.00
46531 | 100.00 |04160| 100.00 | 08.94
Quantas pessoas sado sustentadas com a
Item: 13renda familiar? Inscritos Aprovados
Resposta|Descrigao C % A % Y%+
1 Uma 01252 | 02.69 |00108| 02.60 | 08.63
2 Duas 04155 | 08.93 |00352| 08.46 | 08.47
3 Trés 08638 | 18.56 |00722| 17.36 | 08.36
4 Quatro 17288 | 37.15 |01624| 39.04 | 09.39
5 Cinco 10989 | 23.62 |01036| 24.90 | 09.43
6 Seis ou mais 04209 | 09.05 |00318| 07.64 | 07.56
46531 | 100.00 |04160| 100.00 | 08.94
Com que idade vocé comegou a exercer
Item: 14 jatividade remunerada? Inscritos Aprovados
Resposta|Descricao C % A % %+
1 Antes dos 14 anos 02630 | 05.65 |00175] 04.21 06.65
2 Entre os 14 e 16 anos 07677 | 16.50 |00514| 12.36 06.70
3 Entre os 16 e 18 anos 08786 | 18.88 |00638| 15.34 | 07.26
4 Apds os 18 anos 04889 | 10.51 |00493| 11.85 10.08
5 Nunca trabalhei 22549 | 48.46 |02340| 56.25 10.38
46531 | 100.00 |04160| 100.00 | 08.94
Durante o curso, vocé tera obrigatoriamente
Item: 15/que trabalhar? Inscritos Aprovados
Resposta|Descricéo Cc % A % %+
1 Sim, mas apenas nos ultimos anos 02487 | 05.34 |00282| 06.78 11.34
2 Sim, desde o primeiro ano, em tempo parcial 11187 | 24.04 |00912] 21.92 08.15
3 Sim, desde o primeiro ano, em tempo integral 08167 | 17.55 |00571| 13.73 06.99
4 Nao sei 15823 | 34.01 |01552| 37.31 09.81
5 Nao 08867 | 19.06 |00843| 20.26 | 09.51
46531 | 100.00 04160/ 100.00 | 08.94
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Como fez seus estudos do Ensino

Item: 16 Fundamental ? Inscritos Aprovados
Resposta|Descrigdo Cc % A % %+
1 'Todos em escola publica 21507 | 46.22 |01299| 31.23 06.04
2 Todos em escola particular 14619 | 31.42 |02004| 48.17 13.71
3 Maior parte em escola publica 05702 | 12.25 |00422| 10.14 07.40
4 Maior parte em escola particular 04593 | 09.87 |00425| 10.22 09.25
5 Em escolas comunitarias/CNEC ou outro 00110 | 00.24 |00010| 00.24 09.09
46531 | 100.00 04160/ 100.00 | 08.94
Em que ano vocé concluiu (ou concluira) o
Item: 17 |curso do Ensino Médio ? Inscritos Aprovados
Resposta|Descricéo Cc % A % %+
0 00 03231 | 06.94 |00263| 06.32 | 08.14
1 01 04479 | 09.63 |00412] 09.90 | 09.20
2 02 08631 | 18.55 |00895| 21.51 10.37
3 03 19844 | 42.65 |01647| 39.59 | 08.30
4 04 01871 | 04.02 |00119| 02.86 | 06.36
93 |Antes de 94 02266 | 04.87 |00256| 06.15 11.30
94 |94 00391 | 00.84 |00044| 01.06 11.25
95 |95 00486 | 01.04 |00057| 01.37 11.73
96 |96 00646 | 01.39 |00076| 01.83 11.76
97 97 00922 | 01.98 |00089| 02.14 | 09.65
98 98 01417 | 03.05 |00117] 02.81 08.26
99 99 02347 | 05.04 |00185] 04.45 | 07.88
46531 | 100.00 |04160| 100.00 | 08.94
Item: 18/Como fez seus estudos de Ensino Médio ? Inscritos Aprovados
Resposta|Descricéo Cc % A % %+
1 Integralmente em escola publica 19693 | 42.32 |01301| 31.27 | 06.61
2 Integralmente em escola particular 17832 | 38.32 |02157| 51.85 12.10
3 Maior parte em escola publica 05696 | 12.24 100473| 11.37 08.30
4 Maior parte em escola particular 03073 | 06.60 |00218| 05.24 07.09
5 Em escolas comunitarias/CNEC ou outro 00237 | 00.51 |00011| 00.26 04.64
46531 | 100.00 04160/ 100.00 | 08.94
Com relagdo a sua formacgao de Ensino
Item: 19 Médio e sua atividade atual, vocé: Inscritos Aprovados
RespostaDescricao C % A % %+
1 Concluiu curso de magistério 01840 | 03.95 |00159| 03.82 08.64
Concluiu outro curso técnico (agricola, contabil,
2 mecanico, etc.) 04457 | 09.58 |00408| 09.81 09.15
3 N&o se enquadra nas alternativas anteriores 40234 | 86.47 |03593| 86.37 08.93
46531 | 100.00 |04160| 100.00 | 08.94
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Em que turno vocé fez o curso de Ensino

Item: 20Médio ? Inscritos Aprovados
RespostaDescricdo C % A % %+
1 Todo diurno 31126 | 66.89 |03226| 77.55 10.36
2 Todo noturno 06710 | 14.42 |00310] 07.45 | 04.62
3 Maior parte diurno 05464 | 11.74 |00421] 10.12 | 07.71
4 Maior parte noturno 02715 | 05.83 |00158| 03.80 05.82
5 Outro 00516 | 01.11 |00045| 01.08 | 08.72
46531 | 100.00 |04160| 100.00 | 08.94
Vocé fez "terceirao” ou cursinho
Item: 21 preparatoério? Inscritos Aprovados
Resposta|Descricao C % A % %+
1 Fiz apenas o terceirdo 10697 | 22.99 |01239] 29.78 11.58
2 Fiz apenas cursinho 14892 | 32.00 |01438| 34.57 09.66
3 Fiz "terceirdo" e cursinho 07965 | 17.12 |00878| 21.11 11.02
4 N&o fiz nem "terceirdo" nem cursinho 12977 | 27.89 |00605| 14.54 04.66
46531 | 100.00 |04160| 100.00 | 08.94
Item: 22Por quanto tempo vocé fez cursinho ? Inscritos Aprovados
Resposta|Descricao C % A % %+
1 Por menos de um semestre 03594 | 07.72 |00299| 07.19 08.32
2 Por um semestre 08841 | 19.00 |00784| 18.85 08.87
3 Por um ano 09007 | 19.36 |01050] 25.24 11.66
4 Por mais de um ano 03367 | 07.24 |00410{ 09.86 12.18
5 Nao fiz cursinho 21722 | 46.68 |01617| 38.87 | 07.44
46531 | 100.00 |04160| 100.00 | 08.94
Item: 23Por que vocé fez cursinho ? Inscritos Aprovados
Resposta|Descricéo Cc % A % %+
Para atualizar meus conhecimentos, porque
1 parei de estudar ha muito tempo 04691 | 10.08 |00436| 10.48 09.29
2 Para aprender "macetes" 00899 | 01.93 |00080| 01.92 08.90
Para complementar os conhecimentos
3 adquiridos no colégio 16836 | 36.18 |01711] 41.13 10.16
4 Por outro motivo 02255 | 04.85 |00305| 07.33 13.53
5 N&o fiz cursinho 21850 | 46.96 |01628| 39.13 | 07.45
46531 | 100.00 |04160| 100.00 | 08.94
Item: 24 Vocé ja fez vestibular em outros anos Inscritos Aprovados
Resposta|Descrigao Cc % A % %+
1 Sim, este € o segundo ano que fago vestibular | 14839 | 31.89 |01776] 42.69 11.97
2 Sim, este é o terceiro ano que fago vestibular 05478 | 11.77 |00659| 15.84 12.03
3 Sim, este € o quarto ano que fago vestibular 01747 | 03.75 |00209| 05.02 11.96
4 Sim, fago vestibular ha mais de quatro anos 01135 | 02.44 |00128| 03.08 11.28
Nao, este é o primeiro ano em que fago
5 vestibular 23332 | 50.14 |01388| 33.37 | 05.95
46531 | 100.00 |04160| 100.00 | 08.94
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Iltem: 25\Vocé ja iniciou algum curso superior? Inscritos Aprovados
Resposta|Descrigdo Cc % A % %+
1 Sim, mas n&o conclui 03842 | 08.26 |00520] 12.50 13.53
2 Sim, estou cursando 02143 | 04.61 |00243| 05.84 11.34
3 Sim, mas ja conclui 01092 | 02.35 |00170] 04.09 15.57
4 Nao 39454 | 84.79 |03227| 77.57 | 08.18
46531 | 100.00 |04160| 100.00 | 08.94
Qual o principal motivo que o levou a
Item: 26jinscrever-se no Processo Seletivo da UFPR? Inscritos Aprovados
Resposta|Descricao C % A % %+
1 Por se tratar de universidade publica e gratuita | 26638 | 57.25 |02250| 54.09 08.45
2 Pela qualidade do ensino 16137 | 34.68 |01509| 36.27 | 09.35
3 Pelo horario do curso que pretendo fazer 00187 | 00.40 |00021| 00.50 11.23
4 Pela localizagdo 00333 | 00.72 |00032] 00.77 | 09.61
Por ser a Unica na cidade que oferece o curso
5 que desejo 00917 | 01.97 |00117| 02.81 12.76
6 Qutro motivo 02319 | 04.98 |00231] 05.55 | 09.96
46531 | 100.00 |04160| 100.00 | 08.94
Qual o motivo que o levou a escolher o curso
Item: 27 para o qual esta se candidatando? Inscritos Aprovados
Resposta|Descrigao C % A % %+
1 Mercado de trabalho e possibilidades salariais | 07231 | 15.54 |00480| 11.54 06.64
2 Possibilidade de contribuir para a sociedade 03510 | 07.54 |00274| 06.59 07.81
3 Possibilidade de realizagao pessoal 11578 | 24.88 |01116] 26.83 09.64
4 Gosto pela profissdo a que o curso me habilita | 18079 | 38.85 |01495| 35.94 08.27
5 Gosto pelas matérias do curso 02168 | 04.66 |00338| 08.13 15.59
6 Baixa concorréncia pelas vagas 00419 | 00.90 |00073| 01.75 17.42
7 Permite conciliar aula a trabalho 00946 | 02.03 |00102| 02.45 10.78
8 Qutro motivo 02600 | 05.59 00282| 06.78 10.85
46531 | 100.00 |04160| 100.00 | 08.94
Quem ou o que mais o influenciou na
Item: 28 escolha do curso? Inscritos Aprovados
Resposta|Descrigdo Cc % A % %+
1 A familia 11876 | 25.52 |00845| 20.31 07.12
2 Colegas e amigos 02969 | 06.38 |00214| 05.14 07.21
3 Professor ou escola 02373 | 05.10 |00319| 07.67 13.44
4 Teste vocacional 03242 | 06.97 |00218| 05.24 | 06.72
5 Imprensa e televisdo 02012 | 04.32 |00113| 02.72 05.62
6 Outros 24059 | 51.71 02451 58.92 10.19
46531 | 100.00 |04160| 100.00 | 08.94
Quando vocé se decidiu pelo curso a que
Item: 29 esta se candidatando? Inscritos Aprovados
Resposta|Descrigao C % A % %+
1 As vesperas da inscricdo no processo seletivo | 07071 | 15.20 [00877| 21.08 12.40
2 Ha alguns meses 13652 | 29.34 |01397| 33.58 10.23
3 Ha um ano ou pouco mais 11168 | 24.00 |01033| 24.83 09.25
4 No inicio do ensino médio 09234 | 19.84 |00558| 13.41 06.04
5 No ensino fundamental 05406 | 11.62 |00295| 07.09 05.46
46531 | 100.00 |04160| 100.00 | 08.94
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Quanto a sua escolha pelo curso, vocé se

Item: 30/considera: Inscritos Aprovados
Resposta|Descrigdo Cc % A % %+
1 IAbsolutamente decidido 21170 | 45.50 |01645| 39.54 07.77
2 Muito decidido 07722 | 16.60 |00844| 20.29 10.93
3 Decidido 14748 | 31.70 |01332| 32.02 | 09.03
4 Indeciso 02217 | 04.76 |00231| 05.55 10.42
5 Muito Indeciso 00674 | 01.45 |00108| 02.60 16.02
46531 | 100.00 |04160| 100.00 | 08.94
O que vocé espera, EM PRIMEIRO LUGAR,
Item: 31/de um curso universitario? Inscritos Aprovados
Resposta|Descricéo Cc % A % %+
1 IAquisicao de cultura geral ampla 05241 | 11.26 |00556| 13.37 10.61
2 Formacao profissional, voltada para o trabalho | 29753 | 63.94 |02323| 55.84 07.81
3 Formacao tedrica, voltada para a pesquisa 01543 | 03.32 |00261| 06.27 16.92
Formacgao académica para melhorar a atividade
4 pratica que ja estou desempenhando 02093 | 04.50 |00194| 04.66 09.27
IAquisicdo de conhecimentos que me permitam
5 compreender melhor o mundo em que vivemos | 02864 | 06.16 |00361| 08.68 12.60
IAquisicdo de conhecimentos que permitam
6 melhorar meu nivel de instrugao 03782 | 08.13 |00353| 08.49 09.33
7 Diploma de nivel superior 01255 | 02.70 |00112| 02.69 08.92
46531 | 100.00 |04160| 100.00 | 08.94
Como vocé se informou sobre o Processo
Item: 32Seletivo 2004 da UFPR Inscritos Aprovados
Resposta|Descrigao C % A % %+
1 v 03623 | 07.79 |00216| 05.19 | 05.96
2 Radio 00361 | 00.78 |00028| 00.67 | 07.76
3 Jornal 01526 | 03.28 |00096| 02.31 06.29
4 Internet 09311 | 20.01 |00792] 19.04 | 08.51
5 Folder 02142 | 04.60 |00160] 03.85 | 07.47
6 Cartaz em bnibus 02478 | 05.33 |00155] 03.73 | 06.26
7 Qutro cartaz 00394 | 00.85 |00046| 01.11 11.68
8 No colégio/cursinho 20417 | 43.88 |02086| 50.14 10.22
9 Outros 06279 | 13.49 |00581| 13.97 | 09.25
46531 | 100.00 |04160| 100.00 | 08.94
Item: 33/A sua cor ou raga é? Inscritos Aprovados
Resposta|Descrigao C % A % %+
1 Branca 38828 | 83.45 |03558| 85.53 | 09.16
2 Preta 01258 | 02.70 |00071] 01.71 05.64
3 Amarela 01802 | 03.87 |00199| 04.78 11.04
4 Parda 04396 | 09.45 |00316| 07.60 | 07.19
5 Indigena 00247 | 00.53 |00016| 00.38 | 06.48
46531 | 100.00 |04160| 100.00 | 08.94

Tabela C1: Frequéncia de ocorréncia aplicada nos atributos sécio-educacionais da

base de

dados do vestibular de 2004 da UFPR.

Fonte: Nucleo de Concursos da UFPR.




ANEXO D

Este anexo apresenta algumas

classificador J48 PART executado pela ferramenta WEKA.

¢ Regras referentes ao curso de Bacharelado em Matematica:

weka.classifiers.rules.PART -M 2 -C 0.25-N3-Q 1

Relation:base_mat.bach_final
Instances: 220
Attributes: 46

SEXO NOTA_RED
IDADE NOTA_ENEM
CURSO ITEMO1
LINGUA ITEMO2
NOTA_BIO ITEMO3
NOTA_QuUI ITEMO4
NOTA_HIS ITEMOS
NOTA_MAT ITEMO6
NOTA_FIS ITEMO7
NOTA_GEO ITEMO8
NOTA_POR ITEMO9
NOTA_LEM ITEM10

NOTA_RED = N AND
NOTA_MAT = 4: 93 (72.0)

NOTA_HIS = 6: 10 (4.0/1.0)
NOTA_RED = 3: 00 (5.0)

NOTA_RED = N AND
NOTA_GEO = 5: 93 (5.0)

NOTA_GEO =5 AND
NOTA_LEM = 5: 00 (56.0/12.0)

NOTA_RED =5 AND
NOTA_QUI = 5: 10 (15.0/3.0)

NOTA_HIS =5 AND
ITEMO8 = 02: 20 (2.0)

NOTA_RED =5 AND
NOTA_FIS =4 AND

ITEM15 = 03 AND
ITEMO4 = 1: 00 (7.0/1.0)

NOTA_RED = 4: 00 (4.0)

NOTA_RED =5 AND

ITEM11 ITEM23
ITEM12 ITEM24
ITEM13 ITEM25
ITEM14 ITEM26
ITEM15 ITEM27
ITEM16 ITEM28
ITEM17 ITEM29
ITEM18 ITEM30
ITEM19 ITEM31
ITEM20 STATUS
ITEM21

ITEM22

NOTA_FIS = 3: 00 (4.0)
NOTA_RED = 5 AND
ITEMO7 = 02 AND
ITEM25 = 4: 10 (5.0/1.0)

NOTA_RED =5 AND
ITEMO9 = 4: 10 (7.0/2.0)

NOTA_RED = 5 AND
ITEM29 = 2 AND
ITEM25 = 5: 00 (4.0)

NOTA_RED =5 AND
ITEMO3 = 2: 00 (9.0/3.0)

NOTA_GEO = 6 AND
ITEM10 = 2: 20 (3.0)

NOTA_MAT = 4 AND
ITEM22 = 5: 10 (3.0)

NOTA_MAT = 4: 11 (3.0/1.0)

NOTA_HIS = 5: 10 (2.0/1.0)
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regras geradas através da aplicagdo do
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e Regras referentes aos cursos mais concorridos:

weka.classifiers.rules.PART -M 2 -C 0.25-N3-Q 1

Relation: base_+concorridos-weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R14-16,18,24-

27,31,34-35,37-45
Instances: 17234
Attributes: 26

SEXO
IDADE
CURSO
LINGUA
NOTA_BIO
NOTA_QUI
NOTA_HIS

NOTA_LEM =5 AND
NOTA_QUI =4 AND
ITEM15 = 03 AND
IDADE = 3 AND
ITEMO9 =6 AND

NOTA_MAT
NOTA_FIS
NOTA_GEO
NOTA_POR
NOTA_LEM
NOTA_RED
ITEMO3

CURSO = 24: 96 (17.0/3.0)

NOTA_RED =5 AND
NOTA_LEM =6 AND
NOTA_POR =5 AND
NOTA_GEO =5 AND

NOTA_QUI = 4: 00 (129.0/4.0)

NOTA_LEM =5 AND
NOTA_QUI =4 AND
ITEM15 = 04 AND
ITEM18 =1 AND
ITEM19 =4 AND

weka.classifiers.rules.PART -M 2 -C 0.25-N3-Q 1

ITEMO5 ITEM16
ITEMOG ITEM18
ITEMO7 ITEM19
ITEMO8 ITEM22
ITEMO9 STATUS
ITEM14

ITEM15

LINGUA = 1 AND

ITEMO3 = 1 AND

ITEMO7 = 02 AND
NOTA_HIS = 4: 96 (18.0/5.0)

NOTA_RED = 5 AND
NOTA_GEO = 5 AND
NOTA_MAT = 4: 00 (113.0/13.0)

ITEMO3 = 1 AND
NOTA_POR =5 AND
NOTA_BIO = 5 AND
CURSO = 42 AND
NOTA_MAT = 5: 00 (31.0)

CURSO = 41 AND
NOTA_QUI = 5: 00 (50.0/7.0)

Relation:base_+concorridos-weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R13-18,24-26,31,34-

35,38-45
Instances: 17234
Attributes: 26

SEXO NOTA_MAT
IDADE NOTA_FIS
CURSO NOTA_GEO
LINGUA NOTA_POR
NOTA_BIO NOTA_LEM
NOTA_QUI ITEMO5
NOTA_HIS ITEMO6

NOTA_LEM =4 AND
NOTA_HIS =4 AND
NOTA_FIS =4 AND
NOTA_MAT =4 AND
NOTA_GEO =5 AND

ITEMO7 ITEM18
ITEMO8 ITEM19
ITEMO9 ITEM22
ITEM13 ITEM23
ITEM14 STATUS
ITEM15

ITEM16

NOTA_BIO =5 AND
NOTA_QUI =4 AND

NOTA_POR =5 AND
ITEM19 = 4: 93 (35.0/7.0)



NOTA_LEM =5 AND
NOTA_POR = 3: 93 (101.0/5.0)

NOTA_LEM = 5 AND
NOTA_QUI = 5 AND
NOTA_GEO =5 AND
NOTA BIO = 5 AND
CURSO = 23: 96 (161.0)

NOTA_LEM = 5 AND
NOTA_GEO = 5 AND
NOTA_POR =5 AND
NOTA_QUI = 5 AND
NOTA_BIO = 5 AND
NOTA_MAT = 4: 96 (175.0/10.0)

NOTA_LEM = 5 AND
NOTA_GEO = 5 AND
NOTA_POR = 4: 93 (109.0/8.0)

NOTA_LEM =6 AND
NOTA_POR =5 AND
NOTA_BIO =5 AND
NOTA_GEO =5 AND
NOTA_QUI =4 AND
NOTA_HIS =4 AND
NOTA_MAT =4 AND

NOTA_FIS =4 AND
CURSO =42: 96 (220.0/9.0)

100

NOTA_LEM = 6 AND
NOTA_POR =5 AND
NOTA_GEO = 5 AND
NOTA_BIO = 5 AND
NOTA_HIS = 4 AND
CURSO = 23: 96 (428.0/4.0)

NOTA_LEM = 6 AND
NOTA_POR = 5 AND
NOTA_MAT = 4 AND

CURSO = 23 AND
NOTA_BIO = 6: 96 (304.0/1.0)

NOTA_LEM = 6 AND
NOTA_POR =5 AND
NOTA_GEO =5 AND
CURSO = 23 AND
NOTA_QUI = 5: 96 (199.0)

NOTA_LEM = 6 AND
NOTA_POR = 5 AND
NOTA_QUI = 4 AND
CURSO = 41: 96 (216.0/6.0)

NOTA_LEM = 6 AND
NOTA_POR =5 AND
NOTA_HIS = 4 AND
CURSO = 23 AND
NOTA_BIO = 5: 96 (189.0)
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¢ Regras referentes aos cursos menos concorridos:

weka.classifiers.rules.PART -M 2 -C 0.25-N3-Q 1

Relation: base_-concorridos-weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R14-15,18,24-27,31,34-45

Instances: 2536
Attributes: 26

SEXO NOTA_MAT
IDADE NOTA_FIS
CURSO NOTA_GEO
LINGUA NOTA_POR
NOTA_BIO NOTA_LEM
NOTA_QUI NOTA_RED
NOTA_HIS ITEMO2

NOTA_RED = 4 AND
NOTA_GEO = 5: 00 (173.0/19.0)

NOTA_RED = N AND
NOTA_BIO = N: 91 (165.0)

NOTA_RED = N: 93 (775.0/45.0)
NOTA_LEM = 5 AND
NOTA_QUI = 4 AND

NOTA_HIS = 4 AND

CURSO = 33: 00 (85.0/3.0)
NOTA_GEO = 4: 00 (10.0/1.0)

NOTA_GEO = 7 AND
IDADE = 4: 10 (9.0/1.0)

NOTA_GEO =7 AND
ITEM14 = 1: 10 (7.0)

NOTA_GEO =7 AND
NOTA_QUI = 4: 10 (6.0/1.0)

NOTA_GEO = 8: 10 (11.0/3.0)

NOTA_GEO = 6 AND
NOTA_LEM = 7: 10 (5.0/1.0)

NOTA_GEO = 7: 20 (4.0)
NOTA_GEO =6 AND
NOTA_LEM = 5 AND
ITEMO2 = 2: 10 (3.0)
NOTA_GEO = 6 AND

NOTA_LEM =5 AND

ITEMO3 ITEM15
ITEMO5 ITEM16
ITEMOG ITEM18
ITEMO7 ITEM19
ITEMO8 STATUS
ITEMO9

ITEM14

ITEMO2 = 4 AND

ITEMO7 = 02: 10 (3.0)
NOTA_MAT = 3: 00 (21.0/2.0)
NOTA_MAT = 2: 00 (5.0/1.0)
NOTA_MAT = 7: 10 (5.0)
NOTA_MAT = 8: 10 (4.0)

NOTA_MAT = 6 AND
NOTA_RED = 7 AND
NOTA_HIS = 6: 10 (3.0)

NOTA_MAT = 6 AND
NOTA_RED = 5: 10 (31.0/10.0)

NOTA_HIS = 6: 10 (42.0/11.0)

NOTA_MAT = 5 AND
NOTA_QUI = 5: 10 (46.0/5.0)

NOTA_HIS =5 AND
NOTA_RED =5 AND
NOTA_LEM =6 AND
IDADE = 4: 10 (24.0/3.0)

NOTA_GEO =5 AND
NOTA_RED = 3: 00 (49.0/6.0)

NOTA_RED = 2: 00 (10.0)

NOTA_HIS = 4 AND
NOTA_LEM = 5 AND

CURSO = 06 AND
NOTA_GEO = 5: 00 (40.0/2.0)
NOTA_HIS = 4 AND
NOTA_QUI = 5 AND

ITEMO3 = 1 AND



NOTA_LEM = 6 AND
IDADE = 4: 10 (26.0/1.0)

NOTA_HIS =4 AND
NOTA_LEM =5 AND
NOTA_QUI =4 AND
CURSO = 05: 00 (46.0/4.0)

NOTA_GEO = 6 AND
NOTA_RED = 6 AND
NOTA_MAT = 4: 10 (9.0/1.0)

NOTA_HIS = 5 AND
NOTA_LEM = 6: 10 (59.0/16.0)

NOTA_FIS = 6: 10 (42.0/11.0)
IDADE = 2: 20 (33.0/8.0)

NOTA_RED = 6 AND
ITEMO2 = 1 AND

NOTA_FIS = 4 AND
NOTA_LEM = 6: 10 (7.0/1.0)

NOTA_RED =5 AND
NOTA_GEO =6 AND
ITEMO2 =1 AND

ITEMO6 = 7: 10 (16.0/2.0)

NOTA_RED =5 AND
CURSO =72: 00 (18.0/3.0)

NOTA_RED = 5 AND
CURSO = 31 AND

ITEMO3 = 2 AND
NOTA_LEM = 5 AND
NOTA_QUI = 4: 00 (5.0/1.0)

NOTA_RED =5 AND

CURSO =31 AND

ITEMO3 =1 AND

NOTA_HIS =4 AND

ITEMO2 =1 AND

NOTA_LEM =5 AND
NOTA_GEO = 5: 00 (25.0/3.0)

NOTA_RED =5 AND
CURSO =31 AND
ITEMO3 =1 AND
NOTA_FIS =4 AND
LINGUA = 1:10 (15.0/3.0)

NOTA_RED =5 AND
CURSO =31 AND
ITEMO3 =1 AND
NOTA_FIS =4 AND
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ITEMO2 = 1 AND
SEXO =2 AND
ITEM19 = 2: 10 (10.0/4.0)

NOTA_RED =5 AND
NOTA_FIS =3 AND
ITEM14 = 2: 00 (6.0/1.0)

NOTA_RED = 5 AND
NOTA_FIS = 3 AND
ITEM14 = 3: 00 (6.0)

NOTA_RED = 5 AND
NOTA_FIS = 3: 00 (22.0/8.0)

NOTA_RED = 5 AND
NOTA_FIS = 4 AND
CURSO = 05 AND
LINGUA = 5: 00 (19.0/1.0)

NOTA_RED = 6 AND
ITEMO2 = 1: 00 (5.0)

NOTA_RED = 5 AND
CURSO = 31 AND
NOTA_FIS = 4 AND

ITEMO3 = 1 AND

ITEMO2 = 1: 00 (11.0)
NOTA_RED = 5 AND
CURSO = 31 AND

ITEMO3 = 2: 10 (6.0)
NOTA_RED = 6: 10 (5.0/2.0)

CURSO =31 AND
ITEMO2 = 1: 10 (10.0/1.0)

NOTA_QUI = 3: 00 (15.0/4.0)

CURSO =31 AND
ITEMO2 = 4: 10 (4.0)

CURSO = 35 AND
NOTA_HIS = 4 AND
NOTA_LEM = 5: 00 (32.0)
ITEM15 = 92: 10 (7.0/2.0)
ITEM15 = 94: 10 (5.0/1.0)
ITEM15 = 90: 10 (4.0/1.0)

NOTA_POR = 4: 00 (7.0)



ITEM15 = 89 AND
IDADE = 7: 00 (3.0)

ITEM15 = 99 AND
NOTA_HIS = 4: 00 (46.0/12.0)

ITEM15 = 93 AND
NOTA_FIS = 4: 00 (9.0/2.0)

ITEM15 = 01 AND
NOTA_MAT = 5: 10 (8.0/1.0)

ITEM15 = 01 AND
ITEMO3 = 2 AND
NOTA_HIS = 4: 00 (7.0)

ITEM15 = 95 AND
ITEMO8 = 10 AND
NOTA_HIS = 4: 10 (3.0/1.0)
ITEM15 = 01 AND

ITEMO3 = 1 AND

CURSO = 33: 00 (6.0/1.0)
ITEM15 = 01 AND

ITEMO3 = 1 AND

NOTA_LEM = 5: 00 (14.0/3.0)
ITEM15 = 01 AND

ITEMO3 = 1 AND

CURSO = 35: 00 (5.0)
ITEM15 = 01: 10 (22.0/7.0)

ITEM15 = 98 AND
ITEM16 = 1: 00 (17.0/6.0)

ITEM15 = 98: 10 (10.0/4.0)
ITEM15 = 88: 10 (9.0/4.0)
ITEM15 = 00 AND

ITEMO2 = 1 AND

ITEMO8 = 02: 00 (8.0)
ITEM15 = 95: 00 (5.0/1.0)

ITEM15 = 99 AND
CURSO = 06: 00 (3.0)

ITEM15 = 91 AND
ITEM16 = 1: 10 (3.0/1.0)

ITEM15 = 99: 11 (4.0/2.0)

ITEM15 = 85 AND

SEXO = 1: 10 (3.0/1.0)
ITEM15 = 97 AND
LINGUA = 5: 00 (13.0/5.0)

ITEM15 = 00 AND
ITEMO2 = 1 AND
ITEMOG6 = 5: 00 (11.0/3.0)

ITEM15 = 96 AND
NOTA_GEO = 5: 00 (17.0/6.0)

ITEM15 = 03 AND
CURSO = 06 AND
NOTA_FIS = 4: 00 (6.0/1.0)

ITEM15 = 03 AND
ITEMO2 = 6 AND
LINGUA = 1: 00 (10.0/1.0)

ITEM15 = 97: 10 (6.0/1.0)
ITEM15 = 96: 10 (4.0)
ITEM15 = 91: 00 (3.0)

ITEM15 = 03 AND
ITEMO2 =2 AND
ITEM19 = 1: 00 (2.0)

ITEM15 = 00 AND
ITEMO3 = 1 AND
ITEM14 = 1: 00 (9.0/2.0)

ITEM15 = 03 AND
ITEMO2 = 2: 10 (4.0/1.0)

ITEM15 = 03 AND
ITEMO2 = 5: 00 (2.0/1.0)

ITEM15 = 03 AND
ITEMO6 = 2: 00 (23.0/3.0)

ITEM15 = 02 AND
NOTA_HIS =4 AND
NOTA_LEM =5 AND
ITEMO6 = 5: 00 (6.0/2.0)

ITEM15 = 02 AND
NOTA_HIS = 4 AND
NOTA_LEM = 6 AND
ITEMO3 = 2 AND
ITEM18 = 1: 10 (7.0/1.0)

NOTA_HIS = 5: 10 (13.0/4.0)



ITEM15 = 02 AND
NOTA_LEM = 6 AND
ITEMO3 = 1 AND

ITEMO8 = 02: 11 (10.0/5.0)

ITEM15 = 02 AND
NOTA_LEM =6 AND
LINGUA = 1:10 (19.0/9.0)

ITEM15 =02 AND
NOTA_LEM = 6: 00 (20.0/5.0)

ITEM15 = 03 AND
ITEMO2 = 1 AND
ITEM18 = 1 AND
CURSO = 62 AND
LINGUA = 1: 10 (6.0)

ITEM15 = 03 AND
ITEMO2 = 1 AND
ITEM18 = 1 AND
CURSO = 35: 00 (11.0/2.0)

ITEM15 = 02 AND
NOTA_LEM =5 AND
ITEM14 = 1: 10 (7.0/1.0)

ITEM15 = 02 AND
ITEM18 =1 AND
LINGUA = 1: 00 (8.0/1.0)

ITEM15 = 02 AND
ITEM16 = 1: 11 (3.0/1.0)

ITEM15 = 03 AND
ITEMO3 = 2 AND
ITEMO2 = 1: 10 (10.0/3.0)

ITEM15 = 86: 00 (6.0/3.0)
ITEM15 = 02: 10 (3.0/1.0)

ITEM15 = 03 AND
ITEMO3 = 2: 11 (2.0)

ITEM15 = 03 AND
ITEMO3 = 3 AND
ITEMOG = 4: 10 (2.0)

ITEM15 = 03 AND
ITEMO3 = 3 AND
ITEMO6 = 5: 11 (2.0)

ITEM15 = 03 AND
ITEMO3 =6 AND
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SEXO = 1: 11 (3.0/1.0)
ITEM15 = 03 AND
ITEMO3 = 1 AND
ITEMO9 = 2: 00 (4.0/1.0)

ITEM15 = 03 AND

ITEMO3 = 1 AND

CURSO = 33 AND

ITEMOS5 = 7: 00 (7.0)
ITEM15 = 03 AND

ITEMO3 = 1 AND
NOTA_LEM = 6: 10 (24.0/11.0)
ITEM15 = 03: 00 (28.0/12.0)
IDADE = 5: 00 (5.0/1.0)
ITEM15 = 00 AND

IDADE = 4 AND

ITEMOS5 = 2: 11 (2.0)
ITEMO6 = 2: 10 (7.0/2.0)
ITEMO6 = 7: 10 (7.0/2.0)
ITEMO6 = 4: 11 (4.0/2.0)

: 00 (4.0/1.0)
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¢ Regras referentes ao curso de Medicina:

weka.classifiers.rules.PART -M 2 -C 0.25-N3-Q 1

Relation:  base_medicina_final
Instances: 5611
Attributes: 46

SEXO NOTA_RED
IDADE NOTA_ENEM
CURSO ITEMO1
LINGUA ITEMO2
NOTA_BIO ITEMO3
NOTA_QuUI ITEMO4
NOTA_HIS ITEMO5
NOTA_MAT ITEMO6
NOTA_FIS ITEMO7
NOTA_GEO ITEMO8
NOTA_POR ITEMO9
NOTA_LEM ITEM10

NOTA_RED =N AND
NOTA_POR =5 AND
NOTA_LEM =6 AND
NOTA_BIO =5 AND
NOTA_GEO =5 AND

ITEMO1 =1 AND

NOTA_HIS = 4: 96 (998.0/13.0)

NOTA_RED =5 AND
NOTA_QUI = 6 AND
NOTA_MAT =6 AND
NOTA_LEM =6 AND
NOTA_FIS =7 AND
ITEM12 =5 AND

ITEM23 = 4: 00 (54.0/5.0)

NOTA_RED =N AND
NOTA_POR =5 AND
NOTA_BIO = 6: 96 (1038.0/2.0)

NOTA_RED = 5 AND
NOTA_MAT = 5: 00 (43.0)

NOTA_RED =6 AND
NOTA_FIS = 6: 00 (31.0/6.0)

NOTA_RED =6 AND
NOTA_FIS =7 AND
NOTA_ENEM =7: 10 (16.0/2.0)

NOTA_RED = 6 AND
NOTA_FIS = 8: 10 (9.0)

NOTA_RED =6 AND

ITEM11 ITEM23
ITEM12 ITEM24
ITEM13 ITEM25
ITEM14 ITEM26
ITEM15 ITEM27
ITEM16 ITEM28
ITEM17 ITEM29
ITEM18 ITEM30
ITEM19 ITEM31
ITEM20 STATUS
ITEM21

ITEM22

NOTA_MAT = 5: 00 (8.0)

NOTA_RED = 6 AND
ITEMO3 = 1 AND
ITEM17 = 3 AND
NOTA_HIS = 5: 00 (11.0)

NOTA_RED =8 AND
ITEM13 = 4: 10 (13.0/2.0)

NOTA_RED = 8 AND
ITEM22 = 1: 10 (4.0/1.0)

NOTA_RED = 8: 00 (8.0)

NOTA _RED =7 AND
ITEMO3 = 3 AND
ITEM26 = 6: 00 (6.0)

NOTA_RED = 7 AND
ITEMO4 = 7 AND
ITEM27 = 3: 10 (3.0)

NOTA_RED = 7 AND
ITEMO4 = 1 AND
ITEMO3 = 1 AND
ITEMO2 = 1 AND
NOTA_HIS = 7: 10 (8.0)

NOTA_RED =5 AND
NOTA_QUI =6 AND
NOTA_FIS = 6: 00 (35.0/4.0)



NOTA_RED = 6 AND
ITEM17 = 3 AND
ITEMO3 = 1 AND
ITEM27 = 4 AND
ITEMO4 = 1: 10 (9.0/1.0)

NOTA_RED = 6 AND
ITEMO5 = 7 AND
ITEM30 = 8 AND
ITEM24 = 2: 10 (9.0/3.0)

NOTA_RED = 6 AND
ITEMO4 = 1 AND
NOTA_BIO = 6: 00 (10.0)

NOTA_RED = 5 AND
NOTA_POR =5 AND
NOTA_ENEM = 6: 00 (32.0/2.0)

NOTA_RED =7 AND
ITEMO4 =1 AND

ITEM12 =5 AND

ITEM15 = 02: 10 (8.0/1.0)

NOTA_RED = N AND
NOTA_BIO = N: 91 (452.0)

NOTA_RED =N AND
NOTA_LEM =6 AND
NOTA_GEO = 6: 96 (535.0)

NOTA_RED =N AND
NOTA_POR = 6: 96 (153.0)

NOTA_RED = N AND
NOTA_POR = 7: 96 (31.0)

NOTA_RED = N AND
NOTA_POR = 3 AND
ITEM29 = 2: 93 (22.0)

NOTA_RED =N AND
NOTA_POR =4 AND
NOTA_LEM =5 AND
ITEM29 =2 AND

ITEM30 = 8: 93 (26.0)

NOTA_RED =N AND
NOTA_POR =4 AND
NOTA_LEM =5 AND
NOTA_ENEM = N: 93 (40.0/1.0)

NOTA_RED =N AND
NOTA_POR =5 AND
NOTA_BIO = 7: 96 (68.0)
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NOTA_RED = N AND
NOTA_POR =5 AND
NOTA_BIO = 4 AND
ITEM17 = 3 AND
NOTA_QUI = 4 AND
ITEM21 = 5: 93 (28.0/1.0)

NOTA_RED = N AND
NOTA_POR = 5 AND
NOTA_BIO = 4 AND
ITEM17 = 3 AND

ITEM31 = 1: 93 (15.0/2.0)

NOTA_RED = N AND
NOTA_POR =5 AND
NOTA_GEO = 6: 96 (121.0/1.0)

NOTA_RED =N AND
NOTA_POR =5 AND
NOTA_GEO =7: 96 (30.0)

NOTA_RED = N AND
NOTA_POR = 5 AND
NOTA_GEO = 3 AND
NOTA_ENEM = N: 93 (12.0/1.0)

NOTA_RED = N AND
NOTA_POR =5 AND
NOTA_GEO =5 AND
NOTA_QUI = 5: 96 (249.0/1.0)

NOTA_RED = N AND
NOTA_POR = 5 AND
NOTA_GEO =4 AND
NOTA_FIS = 4 AND
NOTA_HIS = 3: 93 (12.0)

NOTA_RED =N AND
NOTA_POR =5 AND
NOTA_GEO =5 AND
NOTA_QUI =4 AND
NOTA_LEM =6 AND
NOTA_MAT =4 AND
ITEM31 = 1: 96 (87.0/4.0)

NOTA_RED =N AND
NOTA_POR =5 AND
NOTA_GEO =5 AND
NOTA_QUI = 6: 96 (39.0)

NOTA_RED =N AND
NOTA_POR =5 AND
NOTA_GEO =5 AND
NOTA_QUI = 3: 93 (34.0/7.0)



NOTA_RED = N AND
NOTA_POR =5 AND
NOTA_GEO = 5 AND
NOTA_LEM = 6: 96 (32.0/5.0)

NOTA_RED =N AND
NOTA_POR =5 AND
NOTA_GEO =5 AND
NOTA_LEM =3 AND
LINGUA = 1: 93 (9.0/1.0)

NOTA_RED = N AND
NOTA_POR = 5 AND
NOTA_GEO = 5 AND
NOTA_LEM = 5 AND
NOTA_MAT = 5: 96 (41.0/1.0)

NOTA_RED =N AND
NOTA_POR =5 AND
NOTA_GEO =4 AND
NOTA_HIS =4 AND
NOTA_QUI =4 AND
ITEM18 =1 AND

ITEM22 =5 AND

ITEM12 =5 AND

ITEM15 = 03: 93 (15.0/3.0)

NOTA_RED = N AND
NOTA_POR =5 AND
NOTA_GEO = 5 AND
NOTA_LEM = 5 AND
NOTA_HIS = 5: 96 (38.0/1.0)

NOTA_RED = N AND
NOTA_POR =5 AND
NOTA_MAT = 3 AND
NOTA_LEM = 5 AND
NOTA_ENEM = N: 93 (28.0/2.0)

NOTA_RED = N AND
NOTA_POR =5 AND
NOTA_HIS = 4 AND
NOTA_LEM = 5 AND
NOTA_QUI = 4 AND
NOTA_FIS = 5 AND
NOTA_ENEM = 6: 96 (25.0)

NOTA_RED = N AND
NOTA_POR =5 AND
NOTA_MAT = 6: 96 (9.0)

NOTA_RED = N AND
NOTA_POR = 5 AND
NOTA_MAT = 2 AND
ITEM14 = 1: 93 (8.0)

NOTA_RED = N AND
NOTA_POR = 2: 93 (6.0)

NOTA_RED = N AND
NOTA_POR = 5 AND
NOTA_MAT = 5: 96 (4.0)

NOTA_RED = N AND
NOTA_POR = 1: 92 (3.0)

NOTA_RED = N AND
NOTA_LEM = 4: 93 (51.0/13.0)

NOTA_RED = N AND
NOTA_LEM = 5 AND
NOTA_GEO =5 AND
NOTA_POR =4 AND
ITEM14 = 1: 93 (8.0/1.0)

NOTA_RED = N AND
NOTA_LEM = 5 AND
NOTA_GEO =5 AND
NOTA_FIS = 5 AND
NOTA_ENEM = N AND
ITEM16 = 2: 96 (18.0)

NOTA_RED = N AND
NOTA_LEM = 5 AND
NOTA_GEO =5 AND
NOTA_POR = 5 AND
NOTA_BIO = 5 AND
NOTA_HIS = 4 AND
NOTA_FIS = 6: 96 (12.0)

NOTA_RED = N AND
NOTA_LEM = 5 AND
NOTA_GEO =5 AND
NOTA_POR = 5 AND
NOTA_BIO = 5 AND
NOTA_HIS = 4 AND
NOTA_FIS = 5 AND
ITEMO8 = 11: 96 (7.0)

NOTA_RED = N AND
NOTA_LEM = 5 AND
NOTA_GEO =5 AND
NOTA_POR = 5 AND
NOTA_BIO = 5 AND
NOTA_HIS = 4 AND
NOTA_FIS = 5 AND
SEXO = 1: 96 (8.0)
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NOTA_RED = N AND
NOTA_LEM = 2: 93 (6.0)

NOTA_RED = N AND
NOTA_LEM = 1: 92 (5.0)

NOTA_RED = N AND
NOTA_HIS = 4 AND
NOTA_POR =5 AND
NOTA_QUI = 4 AND
NOTA_FIS = 4 AND
NOTA_ENEM = 6 AND
ITEM15 = 03 AND
ITEM18 = 1 AND
ITEM12 = 5 AND
ITEM26 = 1 AND
ITEM14 = 2: 96 (20.0)

NOTA_RED =N AND
NOTA_HIS =4 AND
NOTA_POR =5 AND
NOTA_QUI =4 AND
NOTA_FIS =4 AND
NOTA_ENEM = 6 AND
ITEM15 =03 AND
ITEM22 =5 AND
ITEM18 =1 AND
ITEM12 =5 AND
ITEM25 =4 AND
LINGUA = 1: 96 (27.0)

NOTA_RED = N AND
NOTA_HIS = 4 AND
NOTA_POR = 5 AND
NOTA_QUI = 4 AND
NOTA_FIS = 4 AND
ITEM15 = 01 AND
ITEMO4 = 1 AND
ITEM30 = 8: 96 (15.0)

NOTA_RED = N AND
NOTA_HIS = 4 AND
NOTA_POR = 5 AND
NOTA_QUI = 4 AND
NOTA_FIS = 4 AND
ITEM24 = 6: 96 (32.0/3.0)

NOTA_RED = N AND
NOTA_POR = 4 AND
ITEM19 = 2: 96 (5.0)

NOTA_RED = N AND
NOTA_POR = 4 AND
ITEM11 = 5: 93 (7.0)

NOTA_LEM = 5 AND

NOTA_MAT = 3 AND
LINGUA = 1: 93 (5.0)

NOTA_LEM = 3: 96 (3.0/1.0)
NOTA_LEM = 5 AND
NOTA_MAT = 1: 96 (3.0/1.0)

NOTA_LEM = 5 AND
NOTA_MAT = 2 AND
ITEM27 = 2: 96 (2.0)

NOTA_LEM = 5 AND
NOTA_MAT = 3: 96 (3.0/1.0)

NOTA_LEM = 5 AND
NOTA_MAT = 2 AND
ITEM27 = 4: 96 (2.0)

NOTA_LEM = 5 AND
NOTA_MAT = 4 AND
NOTA_QUI = 2: 93 (7.0/1.0)

NOTA_LEM =5 AND
NOTA_MAT =4 AND
NOTA_POR =5 AND
NOTA_QUI =4 AND
NOTA_GEO =5 AND
NOTA_HIS =3 AND
NOTA_FIS =4 AND
ITEM28 = 1 AND
ITEM14 =1 AND
ITEM16 = 1: 93 (7.0/1.0)

NOTA_LEM = 5 AND
NOTA_MAT = 4 AND
NOTA_POR =5 AND
NOTA_QUI = 3: 93 (6.0)

NOTA_LEM = 5 AND
NOTA_MAT = 4 AND
NOTA_POR =5 AND
NOTA_GEO = 5 AND
NOTA_HIS = 3 AND

ITEMO7 = 01: 96 (4.0)

NOTA_LEM = 5 AND
NOTA_MAT = 4 AND
NOTA_POR = 5 AND
NOTA_HIS = 2: 93 (8.0/2.0)

NOTA_LEM =5 AND
NOTA_MAT =4 AND
NOTA_POR =5 AND
NOTA_HIS =4 AND
NOTA_FIS =4 AND
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ITEM15 = 97 AND
ITEM29 = 2: 96 (6.0)

NOTA_LEM = 5 AND
NOTA_MAT = 4 AND
NOTA_POR =5 AND
NOTA_HIS = 4 AND
NOTA_FIS = 4 AND
NOTA_GEO = 5 AND
ITEM15 = 99 AND
ITEM20 = 4: 96 (7.0)

NOTA_LEM = 5 AND
NOTA_MAT = 4 AND
NOTA_POR = 5 AND
NOTA_HIS = 4 AND
NOTA_FIS = 4 AND
NOTA_GEO = 4 AND
ITEM16 = 1: 93 (8.0)

NOTA_LEM =5 AND
NOTA_MAT =4 AND
NOTA_POR =5 AND
NOTA_GEO =5 AND
NOTA_HIS =3 AND
ITEM28 = 1 AND
ITEM10 = 1: 93 (8.0/1.0)

NOTA_LEM = 5 AND
NOTA_MAT = 4 AND
NOTA_POR = 5 AND
NOTA_GEO = 5 AND
NOTA_HIS = 3 AND
ITEM28 = 1: 96 (9.0/2.0)

NOTA_LEM = 5 AND
NOTA_MAT = 4 AND
NOTA_POR = 5 AND
NOTA_HIS = 4 AND
NOTA_FIS = 4 AND
ITEM31 = 4 AND

ITEMO1 = 1: 96 (42.0/6.0)

NOTA_LEM = 5 AND
NOTA_MAT = 4 AND
NOTA_POR =5 AND
NOTA_HIS = 4 AND
NOTA_FIS = 4 AND
ITEM15 = 04 AND
ITEM16 = 2 AND
NOTA_ENEM = N AND
LINGUA = 1: 96 (28.0/5.0)

NOTA_LEM =5 AND
NOTA_MAT =4 AND

NOTA_POR =5 AND
NOTA_HIS = 3: 93 (16.0/2.0)

NOTA_LEM = 5 AND
NOTA_HIS = 4 AND
NOTA_POR = 5 AND
NOTA_FIS = 5 AND
ITEM27 = 2: 96 (5.0)

NOTA_LEM = 5 AND
NOTA_HIS = 4 AND
NOTA_POR =5 AND
NOTA_FIS = 5 AND
ITEM27 = 5: 93 (5.0)

NOTA_LEM = 5 AND
NOTA_HIS = 4 AND
NOTA_POR = 5 AND
NOTA_FIS = 4 AND
ITEM15 = 01: 96 (25.0/8.0)

NOTA_LEM = 5 AND
NOTA_HIS = 4 AND
NOTA_POR =5 AND
NOTA_FIS = 5: 96 (7.0/2.0)

NOTA_LEM = 5 AND
NOTA_HIS = 4 AND
NOTA_POR = 5 AND
NOTA_FIS = 4 AND
NOTA_ENEM = 6 AND
ITEM31 = 1 AND
ITEM15 = 03 AND
ITEM26 = 6 AND
ITEM12 = 5 AND
ITEMO4 = 1 AND
ITEM22 = 5 AND
ITEMO6 = 7: 93 (6.0)

NOTA_LEM = 5 AND
NOTA_HIS = 4 AND
NOTA_POR = 5 AND
NOTA_FIS = 4 AND
NOTA_ENEM = 6 AND
ITEM26 = 6 AND
ITEM15 = 03 AND
ITEM18 = 1 AND
ITEMO4 = 1 AND
ITEM12 = 5 AND
ITEMO6 = 7: 96 (7.0)

NOTA_LEM =5 AND
NOTA_HIS =4 AND
NOTA_POR =5 AND
NOTA_FIS =4 AND
NOTA_ENEM =6 AND



ITEM31 = 1 AND
ITEM15 = 03 AND
ITEM26 = 6 AND
ITEM24 = 2: 96 (7.0)

NOTA_LEM = 5 AND
NOTA_HIS = 4 AND
NOTA_POR = 5 AND
NOTA_FIS = 4 AND
NOTA_ENEM = 6 AND
ITEM31 = 1 AND

ITEM15 = 03 AND
ITEM26 = 6: 96 (24.0/9.0)

NOTA_LEM =5 AND
NOTA_HIS =4 AND
NOTA_POR =5 AND
NOTA_FIS =4 AND
NOTA_ENEM =6 AND
ITEM31 =1 AND
ITEM30 = 4: 96 (12.0/3.0)

NOTA_LEM =5 AND
NOTA_HIS =4 AND
NOTA_POR =5 AND
NOTA_FIS =4 AND
NOTA_ENEM =5 AND
ITEM15 = 02: 96 (9.0/2.0)

NOTA_LEM = 5 AND
NOTA_HIS = 4 AND
NOTA_POR =5 AND
NOTA_ENEM = 5: 93 (10.0)

NOTA_LEM = 5 AND
NOTA_HIS = 4 AND
NOTA_POR =5 AND
NOTA_FIS = 4 AND
NOTA_ENEM = 6 AND
ITEM31 = 3: 93 (5.0/1.0)

NOTA_LEM = 5 AND
NOTA_HIS = 4 AND
NOTA_POR =5 AND
NOTA_FIS = 4 AND
NOTA_ENEM = 4: 93 (4.0)

NOTA_LEM =5 AND
NOTA_HIS = 4 AND
NOTA_POR = 5 AND
NOTA_FIS = 4 AND
ITEM15 = 00 AND
ITEMO4 = 1 AND
IDADE = 4: 96 (9.0)

NOTA_LEM =5 AND
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NOTA_HIS = 4 AND
NOTA_POR =5 AND
ITEM15 = 04 AND
NOTA_GEO = 5: 93 (9.0/2.0)

NOTA_LEM =5 AND
NOTA_HIS =4 AND
NOTA_POR =5 AND
ITEM15 = 03 AND
NOTA_FIS =4 AND
ITEM26 = 6: 96 (36.0/9.0)

NOTA_LEM = 5 AND
NOTA_HIS = 4 AND
NOTA_POR = 5 AND
ITEM15 = 96: 93 (4.0/1.0)

NOTA_LEM = 5 AND
NOTA_HIS = 4 AND
NOTA_POR = 5 AND
ITEM15 = 98 AND
ITEM30 = 4: 93 (4.0/1.0)

NOTA_LEM = 5 AND
NOTA_HIS = 4 AND

NOTA_POR = 5 AND
ITEM15 = 01: 93 (3.0)

NOTA_LEM = 5 AND
NOTA_HIS = 4 AND
NOTA_POR = 5 AND
NOTA_FIS = 3 AND
ITEMO9 = 7: 96 (5.0/1.0)

NOTA_LEM = 5 AND
NOTA_HIS = 4 AND
NOTA_POR =5 AND
NOTA_FIS = 4 AND
ITEM15 = 05: 96 (3.0)

NOTA_LEM = 5 AND
NOTA_HIS = 4 AND
NOTA_POR = 5 AND
NOTA_FIS = 4 AND
ITEM24 = 2 AND
ITEM29 = 1 AND
ITEM27 = 5: 96 (6.0)

NOTA_LEM = 5 AND
NOTA_HIS = 4 AND
NOTA_POR = 5 AND
ITEMO1 = 2 AND
IDADE = 8: 96 (6.0)

NOTA_LEM =5 AND
NOTA_HIS =4 AND



NOTA_POR = 5 AND
ITEMO1 = 2 AND
ITEMOS8 = 11: 96 (5.0)

NOTA_LEM =5 AND
NOTA_HIS =4 AND
NOTA_POR =5 AND
ITEMO1 =2 AND
ITEM20 = 2: 93 (3.0)

NOTA_LEM = 5 AND
NOTA_HIS = 4 AND
NOTA_POR = 5 AND
ITEMO1 = 2 AND
ITEM19 = 4: 93 (3.0)

NOTA_LEM =5 AND
NOTA_HIS =4 AND
NOTA_POR =5 AND
ITEMO1 =1 AND
ITEM23 =4 AND
NOTA_GEO =5 AND
NOTA_FIS =4 AND
ITEM21 =3 AND
LINGUA =1 AND
ITEM31 =1 AND
ITEMO4 =1 AND
ITEMO7 = 02: 96 (10.0/2.0)

NOTA_LEM =5 AND
NOTA_HIS =4 AND
NOTA_POR =5 AND
ITEMO1 =1 AND
ITEM23 = 3: 93 (6.0)

NOTA_LEM = 5 AND
NOTA_HIS = 4 AND
NOTA_POR = 5 AND
ITEMO1 = 1 AND
NOTA_GEO = 4: 96 (4.0)

NOTA_LEM =5 AND
NOTA_GEO =5 AND
NOTA_POR =5 AND
ITEMO1 =1 AND
NOTA_FIS =4 AND
ITEM24 =2 AND

ITEM29 =2 AND

ITEMOS = 7: 96 (13.0/3.0)

NOTA_LEM = 5 AND
NOTA_GEO =5 AND
NOTA_POR = 5 AND

ITEMO1 = 1 AND

NOTA_FIS = 3 AND
NOTA_ENEM = 6: 96 (9.0/1.0)
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NOTA_LEM = 5 AND
NOTA_GEO =5 AND
NOTA_POR = 5 AND
ITEMO1 = 1 AND
NOTA_FIS = 3 AND
ITEM22 = 5: 93 (7.0)

NOTA_LEM =5 AND
NOTA_GEO =5 AND
NOTA_POR =5 AND
ITEMO1 =1 AND
NOTA_FIS =4 AND
ITEMO8 = 11 AND
ITEMO2 = 1 AND
ITEM28 = 1: 93 (11.0)

NOTA_LEM = 5 AND
NOTA_GEO = 5 AND
NOTA_POR = 5 AND
ITEMO1 = 1 AND
NOTA_FIS = 4 AND
ITEM24 = 2 AND

ITEM29 = 5: 96 (11.0/3.0)

NOTA_LEM =5 AND
NOTA_GEO =5 AND
NOTA_POR =5 AND
ITEMO1 =1 AND
NOTA_FIS =4 AND
ITEMO8 = 05: 96 (9.0/2.0)

NOTA_LEM =5 AND
NOTA_HIS =4 AND
NOTA_POR =5 AND
ITEMO1 =1 AND
NOTA_FIS =4 AND
ITEMO8 = 01 AND
ITEMO4 = 1 AND
ITEM15 = 02: 93 (6.0)

NOTA_LEM =5 AND
NOTA_HIS =4 AND
NOTA_POR =5 AND
ITEMO1 =1 AND
NOTA_FIS =4 AND
ITEM25 = 3: 96 (29.0/11.0)

NOTA LEM = 5 AND
NOTA_HIS = 4 AND
NOTA_POR =5 AND
ITEMO1 = 1 AND
NOTA_FIS = 4 AND
ITEM29 = 1 AND
SEXO = 1: 96 (8.0/1.0)



NOTA_LEM =5 AND
NOTA_HIS =4 AND
NOTA_POR =5 AND
ITEMO1 =1 AND
ITEM29 =2 AND
NOTA_FIS =4 AND
ITEM14 = 4: 96 (12.0/2.0)

NOTA_LEM =5 AND
NOTA_HIS = 4 AND
NOTA_POR = 5 AND
ITEMO1 = 1 AND
ITEM29 = 1: 93 (7.0/2.0)

NOTA_LEM = 5 AND
NOTA_HIS = 4 AND
NOTA_POR =5 AND
ITEMO1 = 1 AND
ITEM29 = 2 AND
ITEM25 = 2 AND
ITEM13 = 4: 93 (6.0)

NOTA_LEM =5 AND
NOTA_HIS =4 AND
NOTA_POR =5 AND
ITEMO1 =1 AND
ITEM23 =4 AND
ITEM29 =2 AND
NOTA_FIS =4 AND
ITEM26 = 6 AND
ITEM14 = 1: 96 (9.0/2.0)

NOTA_LEM = 5 AND
NOTA_HIS = 4 AND
NOTA_POR = 5 AND
ITEMO1 = 1 AND
ITEM23 = 4 AND
ITEM29 = 2 AND
NOTA_FIS = 4 AND
ITEM21 = 3 AND
ITEMO7 = 03 AND
ITEM14 = 2: 96 (5.0)

NOTA_LEM = 5 AND
NOTA_HIS = 4 AND
NOTA_POR = 5 AND
ITEMO1 = 1 AND

ITEM29 = 2 AND

ITEM21 = 3: 93 (22.0/5.0)

NOTA_FIS =8 AND
ITEM18 = 1: 10 (22.0/4.0)

NOTA_FIS = 6: 00 (16.0/4.0)

NOTA_FIS =4 AND

NOTA_HIS = 4 AND
NOTA_LEM = 5 AND
ITEMO1 = 1 AND
ITEM27 = 3: 96 (10.0)

NOTA_FIS = 4 AND
NOTA_HIS = 4 AND
NOTA_LEM = 5 AND
ITEMO1 = 1 AND
ITEM29 = 2 AND
ITEM18 = 3: 96 (5.0)

NOTA_FIS = 4 AND
NOTA_HIS = 4 AND
NOTA_LEM = 6: 96 (5.0/1.0)

NOTA_FIS = 5: 96 (4.0/1.0)
NOTA_FIS = 3: 93 (3.0/1.0)

NOTA_FIS = 4 AND
NOTA_MAT = 4 AND
NOTA_LEM = 5 AND
ITEMO1 = 1 AND
ITEM29 = 2 AND
ITEMO6 = 3: 93 (3.0)

NOTA_FIS = 4 AND
NOTA_MAT = 4 AND
NOTA_LEM = 5 AND
ITEMO1 = 1 AND
ITEM12 = 5 AND
LINGUA = 5: 96 (5.0)

NOTA_FIS =4 AND
NOTA_MAT =4 AND

NOTA_POR = 5: 93 (28.0/8.0)

NOTA_FIS = 4 AND
NOTA_POR = 5: 91 (3.0)

NOTA_FIS =7 AND
NOTA_QUI = 8 AND
LINGUA =1:10 (19.0/3.0)

NOTA_FIS =7 AND
NOTA_GEO =6 AND
ITEMO3 = 3: 00 (14.0/2.0)

NOTA_FIS = 7 AND
NOTA_QUI = 5: 00 (12.0/1.0)

NOTA_FIS = 7 AND
IDADE = 5 AND
NOTA_GEO = 6: 00 (8.0)
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NOTA_FIS =7 AND
IDADE =5 AND

NOTA_POR = 6: 10 (6.0/1.0)

NOTA_FIS = 7 AND
IDADE = 3 AND

ITEMO4 = 1 AND
NOTA_GEO = 7: 10 (7.0)

NOTA_FIS =7 AND
IDADE = 3 AND
ITEM28 = 1: 10 (12.0/3.0)

NOTA_FIS = 7 AND
ITEMO3 = 6 AND
ITEM26 = 6: 00 (5.0)

NOTA_FIS =7 AND
ITEMO3 =1 AND
ITEM12 =5 AND
ITEMO2 =1 AND

NOTA_HIS = 5: 10 (10.0/1.0)

NOTA_FIS = 7 AND
NOTA_ENEM = 6 AND
ITEM31 = 1 AND
ITEM13 = 4: 00 (10.0)

NOTA_FIS =7 AND
ITEMO3 =1 AND
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NOTA_HIS = 4: 00 (8.0)
NOTA_FIS = 4 AND
SEXO = 2: 91 (3.0/1.0)
NOTA_FIS = 7 AND
NOTA_ENEM = 6 AND
NOTA_POR = 7: 10 (5.0)

NOTA_FIS = 7 AND
NOTA_RED = 6 AND
ITEM13 = 5: 10 (5.0/1.0)

NOTA_FIS = 7 AND
NOTA_RED = 7: 00 (5.0/1.0)

NOTA_RED = 5 AND
NOTA_QUI = 6: 00 (31.0/12.0)

NOTA_FIS =7 AND
ITEM14 =2 AND
ITEM28 = 1: 21 (5.0)

NOTA_LEM = 6 AND
NOTA_FIS = 7 AND

ITEM28 = 1 AND

ITEM10 = 2: 00 (3.0/1.0)
NOTA_LEM = 6: 00 (8.0/3.0)

SEXO = 2: 93 (3.0/1.0)
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