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DESCOBERTA DE CONHECIMENTO SOBRE O PROCESSO SELETIVO DA
UFLA

RESUMO

A informagdo vem desempenhando um papel fundamental no desenvolvimento e sucesso
das grandes organizagdes. Os sistemas de suporte a decisdo tornam mais confiaveis as
tarefas de coletar, tratar, interpretar e utilizar informagdes. As empresas tendem, com o
passar do tempo, a aumentar consideravelmente seu volume de dados. Entretanto, ha uma
relacdo 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 seja de volume menor, geralmente elas ndo estdo disponiveis e exigem que sejam
extraidas a partir de grande quantidade 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 grande base de dados. Mineragao de Dados (ou Data Mining),
refere-se a uma determinada etapa deste processo. Este trabalho apresenta uma aplicagdo
pratica do processo de KDD na base de dados sobre os candidatos ao processo seletivo dos
vestibulares ocorridos no ano de 2006 da UFLA. Neste trabalho, utilizando-se de uma
ferramenta chamada WEKA (Weikato Enviroment for Knowledge Analysis), foram
aplicadas as técnicas de Mineragdo Visual de Dados, Arvore de Decisdo, Regras de
Associagdo e Redes Neurais. Os resultados obtidos poderdo ser usados para tracar perfis
dos candidatos ao processo seletivo do vestibular da UFLA, a fim de levantar informagdes
relevantes que tragam subsidios para as instituicdes de ensino em geral na tomada de
decisdes.

Palavras-chave: Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados, Mineragao de Dados.

KNOWLEDGE DISCOVERY ABOUT UFLA SELECTIVE PROCESS

ABSTRACT

The information has been having a fundamental role on companies' growth, development
and sucess. The making-decision supporting systems, available at these companies, make
the work of collecting, treating and analyzing. 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 extration of knowledge from a big database amounts. Data Mining
refers to a especific phase of this process. This study demostrates a practical application of
KDD Process to the database of 2006 UFLA's Entrance Examination or Selective Process.
Coherently to WEKA research tool - Weikato Enviroment for Knowledge Analysis, the
Data Visual Mining, Decision Tree, Association Rules and Neural Networks were applied.
The results can be used to biuld up the candidates profile, in order to extract important
information that offer support to this institution on the making-decision process.

Key-words: Knowledge Discovery in Databeses, Data Mining.
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1 INTRODUGAO

1.1 Tema e Problema da Pesquisa

O Brasil vive uma tendéncia, que hoje ¢ mundial, de valorizagdo da formacao e da
educagao formal pela sociedade e pelo mercado de trabalho. Esta tendéncia esta relaciona-
da a expansdo da visdo de comunidade, propiciada pelos avangos tecnoldgicos e de comu-
nicacdo que se tornam disponiveis para uma gama cada vez maior das atividades humanas.
Tais avancgos estao revolucionando o conceito de espaco, tempo e fronteiras nas comunica-
¢Oes entre pessoas, no acesso a informagao, na producao e na reconstru¢dao do conhecimen-
to. O fendmeno da globalizacdo, em relagdo ao qual as tecnologias de informagao tém hoje
em dia grande responsabilidade, obriga 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 educagdo superior no Brasil deve-se a neces-
sidade de maior qualificacdo da mao-de-obra, a globalizagdo da economia, as novas tecno-
logias, aos novos sistemas de gestdo, entre outros. No entanto, o crescimento da procura de
vagas no ensino superior nao significa que a democratizacao 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) do ano de 2005, revelam que apenas 9,7% dos cerca de 19,6
milhdes de jovens entre 18 e 24 anos chagaram a universidade e, somente 1,3% nessa faixa

etaria concluem uma faculdade.

No entanto, ainda nos dias atuais, percebe-se uma certa deficiéncia na selecdo dos
candidatos através do vestibular, tanto que, o processo seletivo, na maioria das institui¢cdes
de ensino superior, passa por mudancas constantes na tentativa de nao so realizar uma sele-
¢do mais justa, mas também, de evitar a evasao dos egressos, que apresenta um percentual

ainda muito grande.

Na busca por melhores niveis de ensino e como forma de obter informagdes que
possam levar ao conhecimento sobre os candidatos ao processo seletivo de admissao para o
ensino superior, a maioria das institui¢cdes solicita o preenchimento de uma ficha com o
questionario socio-economico cultural. Esses dados podem auxiliar os administradores das

institui¢cdes na tomada de decisdes, a fim de melhorar a qualidade de ensino.



1.2 Objetivos da Pesquisa
Esta pesquisa tem por objetivo geral delinear o perfil dos candidatos ao processo se-
letivo de admissdo para o ensino superior da Universidade Federal de Lavras (UFLA), atra-

vés da aplicacdo da ferramenta WEKA.
Os objetivos especificos sdo:
1) Caracterizar as diferencas sdcio-econdmicas e culturais existentes entre os candidatos, e

2) Estudar e aplicar técnicas e algoritmos de minera¢do de dados para descobrir padrdes de

comportamento do vestibulando.

1.3 Justificativa

Diante da ociosidade das vagas nas instituigdes de ensino superior, o governo fede-
ral buscou implementar um novo sistema de financiamento para esse nivel de ensino que
proporcione a utilizagcdo 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 pro-

fessores publicos sem formacao superior ingressem na universidade (IBGE, 2003).

Tomando como base a preocupacdo existente em relagdo ao baixo indice de jovens
brasileiros que tém acesso ao ensino superior ¢ as altas taxas de evasdo dos pos-egressos,
este trabalho visa buscar conhecimentos interessantes sobre as varidveis socio-economicas

dos vestibulandos da UFLA, e também, servir de base para outros trabalhos na area.

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

aos alunos da universidade.

1.4 Limitacoes da Pesquisa

As limitagdes para o desenvolvimento dessa pesquisa estdo situadas na base de da-
dos. A base de dados fornecida a respeito das variaveis socio-econdmicas dos vestibulan-
dos ndo contemplava informagdes sobre a efetivacdo da matricula do aluno aprovado no
vestibular. Este fato constitui uma limitacdo porque apds a aplicagdo das técnicas de mine-

racdo de dados, poderiamos obter regras relacionadas a condi¢do social do candidato, como



por exemplo, se o candidato ndo efetivou a matricula pelo fato de estar trabalhando, bem

como outras regras provenientes desse tipo de informacao.

1.5 Estrutura do Trabalho

Para a apresentagdo da pesquisa realizada, estruturou-se este trabalho em cinco ca-

pitulos, que estdo relacionados a seguir.

Neste capitulo encontra-se a introducao que contempla o tema e problema de pes-

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

No capitulo 2 esté a revisao da literatura sobre o processo de descoberta de conheci-
mento ¢ minera¢dao de dados, as etapas deste processo, o conceito de mineragao de dados,
as principais tarefas e técnicas de mineracao de dados, a apresentagao do software WEKA,

e algumas aplicagdes de mineracdo de dados.

No capitulo 3, sera apresentada a metodologia adotada, bem como os materiais e

equipamentos utilizados, permitindo a compreensao e interpretagdo dos resultados obtidos.

No capitulo 4 sdo descritos os testes realizados e os resultados da aplicacao das téc-

nicas de mineracao de dados.

Finalmente, no capitulo 5, sdo apresentadas as conclusdes e as sugestdes de traba-

lhos futuros.



2 REVISAQ DE LITERATURA SOBRE KDD E
MINERACAO DE DADOS

A grande quantidade de informacdo armazenada em meio digital nas atuais organi-
zacdes ¢ atualmente um dos problemas mais graves trazidos com o advento da tecnologia.
A maioria destas informagdes esta armazenada em base de dados, cujo tamanho cresce ex-
ponencialmente. Mas, no entanto, para algumas aplicagdes, muitos destes dados armazena-
dos ndo tém significado nenhum quando analisados isoladamente e sem nenhuma interpre-

tagdo (CARVALHO et. al., 2003).

Para se manterem competitivas no mercado, as organizagdes precisam ter acesso as
informagdes importantes, geralmente “escondidas” entre os dados de seus sistemas transa-
cionais, e, ainda, ter meios de utilizé-las no processo de tomada de decisdes. Para tanto, ne-
cessitam de técnicas e ferramenta de analise de dados automatizadas. Neste contexto, esta
o processo de descoberta de conhecimento em banco de dados (Knowlege Discovery in

Databases — KDD), no qual mineracdo de dados (Data Mining) ¢ a principal etapa.

A descoberta de conhecimento em banco de dados (KDD), ¢ uma éarea de pesquisa
crescente que atrai esfor¢os de pesquisadores. Fundamenta-se no fato de que as grandes ba-
ses de dados podem ser uma fonte de conhecimento ttil, porém, ndo explicitamente repre-
sentado, e cujo objetivo € desenvolver e validar técnicas, metodologias e ferramentas capa-
zes de extrair o conhecimento implicito nesses dados e representd-lo de forma acessivel

aos usudrios (FELDENS, 1996).

Neste capitulo sdo apresentados conceitos e caracteristicas do processo de KDD e
Mineracao de Dados (MD); tais como as etapas deste processo, as principais tarefas e téc-

nicas de MD, ferramentas de MD e exemplos de aplicacdes praticas de MD.

2.1 Descoberta de Conhecimento e Mineracao de
Dados

Inicialmente, foram designados varios nomes a nogao de achar padrdes uteis em da-
dos brutos, tais como mineracdo de dados, extracdo de conhecimento, descoberta de infor-
macao e processamento de padrdoes em dados. Apenas em 1989, o termo “Descoberta de

Conhecimento em Banco de Dados” foi utilizado para se referir ao processo total de procu-



rar conhecimento em banco de dados, com a aplicacdo de técnicas de mineragdo de dados

(FAYYAD, et al., 1996).

Segundo Carvalho (2002), muitas vezes os termos “Mineracao de Dados” e “Desco-
berta de Conhecimento em Banco de Dados” sdo confundidos como sindénimos. Porém, o
termo KDD ¢ empregado para descrever todo o processo de extragdo de conhecimento de
um conjunto de dados. O termo Mineragdao de Dados (Data Mining) refere-se a uma das
etapas deste processo. A relacdo existente entre KDD e Data Mining pode ser visualizada

graficamente através da Figura 2-1.

Figura 2-1: Relacdo entre KDD e Data Mining. Fonte: Carvalho (2002).

Uma defini¢do formal, de acordo com Fayyad et al. (1996), ¢ que KDD ¢ o processo
ndo trivial de identificagdo de padrdes. Esse processo deve conter, nas bases de dados, as
caracteristicas de validade, novidade, utilidade e assimilabilidade. A caracteristica de vali-
dade se encontra na descoberta de padrdes que deve ser valida em novos dados com algum
grau de certeza ou probabilidade. A novidade refere-se aos padrdes que se destacam por
serem novos (pelo menos no contexto da analise). Os padroes devem ser uteis para a toma-
da de decisoes e medidos por alguma fungdo. Em relacdo a caracteristica assimilavel, se-
gundo Fayyad et al. (1996), um dos objetivos do KDD ¢ tornar os padrdes assimildveis ao

conhecimento humano.

O processo de KDD ¢ iterativo, uma vez que pode ser executado varias vezes até a
obtencdo do resultado desejado, e interativo, por permitir a interferéncia do usuario a qual-
quer momento e o retorno a passos anteriores e subdividido em vérias etapas (FAYYAD

et. al., 1996). De uma maneira mais geral, estas etapas podem ser agrupadas em trés gran-



des fases: preparagdo, analise e interpretagdo. Grande parte das pesquisas nesta area estao
centradas nas tarefas de analise, mais especificamente na mineragao de dados, que trata da
aplicagdo de métodos sofisticados de andlise estatistica e de aprendizagem automadtica a
fim de buscar padrdes sobre um grande volume de dados. Contudo, estima-se que a mine-
racdo de dados propriamente dita consome apenas 15 a 20% de todos os esforgos do pro-
cesso (BRACHMAN, 1996). Na pratica, boa parte do processo ¢ centrada na fase de prepa-
racdo, que inclui a compreensao, selecdo, transformacgdo e limpeza dos dados, a fim de en-
quadrar o problema existente no dominio como um problema de minerac¢ao de dados, e de-

finir as varidveis e dados relevantes para o processo de analise.

2.2 Etapas do Processo de KDD

A transformacdo dos dados em informagdes que possam auxiliar a tomada de deci-
sdes ¢ um processo complexo, conforme afirma Fayyad et. al. (1996). Esse processo pode

ser organizado em cinco passos, de acordo com a Figura 2-2.

Data Mining Interpretacdo
Selegao Pre-Processamento  Transformacdo Avaliagio
P
- - - —+‘f:?'—— —+@—— —p -- - >
- Dados A el A Dados &  Padoes |
; Selacionados ! Dados ! Transformados | :
i A Processados ! !
! I i 1
! 1
L : i :. ¥

Figura 2-2: Etapas do Processo de KDD. Fonte: Fayadd (1999).

O processo de KDD ¢ iniciado através da compreensdao do dominio da aplicacdo e o
estabelecimento dos objetivos a serem obtidos. Esta definicdo geralmente ¢ realizada pelos
especialistas do dominio ou conhecedores da base de dados com o apoio do especialista do
processo de KDD. Pesquisas e analises devem ser realizadas para que o conhecimento de-
sejado pelo usuario final, ou seja, o tipo de conhecimento que se deseja extrair do banco de
dados possa ser reconhecido. Além de definir os resultados e o dominio da aplicacao, deve-
se levantar um conhecimento prévio relevante sobre a viabilidade e custos da aplicacdo,

duracdo do projeto, entre outros.



2.2.1 Selecao dos Dados-Alvo
Ap0s a definicdo do dominio, deve-se localizar e escolher quais as fontes de dados
estdo relacionadas a este dominio para que um conjunto de dados apropriado possa ser se-

lecionado das mesmas.

Dependendo do caso, esta etapa também consiste em criar uma nova base de dados
usando conjuntos de elementos de vérias fontes de dados. Isto envolve consideragdes de
homogeneidade, ou seja, esta nova base de dados deve estar coerente com a base de dados

original, e identifica¢do das fontes desses dados, as quais podem ser internas ou externas.

As fontes internas normalmente sdo fontes de dados que ja estdo incorporadas ao
sistema de aplicagdo do dominio em questdo. Por estarem geralmente armazenados em al-
gum tipo de repositério estruturado, requerem menos processamento, pois, eles podem ser
recuperados utilizando técnicas, linguagens, ferramentas e comandos convencionais de

banco de dados, como SQL.

As fontes externas sdo compostas por outros tipos de localidades que habitualmente
ndo sdo incorporados ao sistema de aplicagdo, como, por exemplo: documentos, livros, in-
ternet e informagdes do especialista do dominio. Estes dados precisam ser formatados e

inseridos de forma que possam ser recuperados ¢ preparados para analise.

Ainda nesta etapa podera haver a escolha do tipo de técnica de mineragdo a ser ado-
tada. A questdo a ser minerada e a propria técnica a ser trabalhada ajuda a definir qual par-

te da massa de dados inicial vai ser utilizada e, portanto, selecionada.

2.2.2 Limpeza e Pré-Processamento dos Dados

Ap6s reunir dados de determinadas fontes, ¢ muito provavel que o conjunto de da-
dos venham a conter registros duplicados, erros e dados ausentes. A geracao desses ruidos
pode ocorrer devido a problemas em migracdes de um sistema para outro, quedas de tensao
na hora do processamento, desligamento do computador tendo arquivos abertos, falta de
tratamento adequado no armazenamento das entradas de dados vindas de sistemas opera-

dos por usudrios comuns, dentre outros.

As operagdes de remocdo de ruidos dos dados, tratamento de atributos ausentes e
remogao de registros repetidos feitas nesta etapa compreende, entre outros, os seguintes as-

pectos:



a) Padronizacdo dos valores dos atributos: Em um conjunto de dados constituidos por di-

versas fontes pode acontecer, por exemplo, que o “sexo” possua diferentes valores e tipos
29 ¢ 2 ¢

com o mesmo significado como “masculino”, “mas”, “m” ou 1. Entdo, deve-se transformar

estes valores como sendo um tipo unico e iguais para todo o conjunto de dados.

b) Remocdo de registros duplicados: Pode ocorrer que os mesmos dados de um cliente es-
tarem contido em diferentes registros e sendo considerado como duas pessoas distintas,
pois, por exemplo, o nome de uma pessoa em um determinado registro aparece sem abrevi-

acdes, e em outro, ele aparece abreviado.

c¢) Tratamento e eliminagdo de ruidos: Muitas vezes, os dados coletados podem conter er-

ros ocasionados por diversos fatores no momento da recuperagao de diversas fontes, como
acidentes, falta de energia elétrica, entre outros. Os campos que contém ruidos nos seus va-
lores devem ser tratados atribuindo o valor correto aos dados ou devem ser eliminados da

base de dados, caso ndo tenham como ser tratadas.

d) Tratamento de valores ausentes: E muito comum encontrar registros cujos campos pos-

suam valores ausentes. Isto pode ocorrer, entre outras coisas, devido a erros na entrada dos
dados, por exemplo, se no momento em que um operador estiver cadastrando as informa-
¢oes de pessoas, ele pode esquecer (ou ignorar) alguns campos de dados. Dessa forma,

deve-se estabelecer critérios para o tratamento de atributos ausentes.

Alguns estudos mostram que a etapa de limpeza dos dados pode tomar até 80% do
tempo necessario para todo o processo de descoberta de conhecimento. Por isso, esta etapa

¢ considerada uma das etapas mais importantes para o sucesso do processo como um todo.

2.2.3 Transformacao e Adequacao dos Dados

Os dados pré-processados passam ainda por uma transformagdo com o objetivo de
facilitar seu uso pelas técnicas de mineracio. E necessario fazer certas adequagdes no con-
junto de dados de acordo com a técnica de Data Mining a ser utilizada, pois existem diver-
sos tipos de algoritmos, e cada um necessita de uma entrada especifica, além das conver-

soes de dados, criacdo de novas variaveis e categorizagdo de varidveis continuas.

2.2.4 Mineracao dos Dados
Consiste na efetiva aplicacao das tarefas e das técnicas escolhidas sobre os dados a

serem analisados com o objetivo de encontrar os padrdes desejados, ou seja, descobrir no-



vas relacdes, ndo identificaveis a olho nu. Tarefas sdo classes de problemas que foram defi-
nidas através de estudos na area de mineragdo de dados. Técnicas sao grupos de solucdes
(algoritmos) para os problemas propostos nas tarefas. Cada tarefa apresenta varias técnicas,

e algumas técnicas podem ser utilizadas para solucionar tarefas diferentes.

Data Mining é uma das principais etapas dentro do processo de KDD, que pode ser
automatico ou, geralmente, semi-automatico, sendo que, a qualidade dos resultados dessa

etapa depende diretamente da correta realizacdo das etapas anteriores.

Os algoritmos utilizados para se criar modelos a partir de dados, normalmente, pro-
vem de areas como Aprendizado de Maquina, Reconhecimento de Padrdes e Estatistica.

Estas técnicas, muitas vezes, podem ser combinadas para se obter resultados melhores.

2.2.5 Interpretacao e Avaliacao dos Resultados

Os padrdes encontrados na etapa de Data Mining devem ser validados a partir da in-
terpretacao e avaliacao destes. Os usuarios envolvidos devem interpretar os padroes extrai-
dos, e para isto, podem lancar mao de ferramentas estatisticas e de visualiza¢do que permi-
tam fazer uma “leitura” precisa sobre os resultados obtidos, de forma a possibilitar a verifi-

cacdo da validade e novidade, ou mesmo, a irrelevancia dos padrdes encontrados.

E importante ressaltar que esta tarefa deve ser realizada em conjunto com os usuari-
os envolvidos no processo de extragdo de conhecimento, pois somente com o auxilio de es-
pecialistas ¢ que um analista terd condi¢des de avaliar se o que foi descoberto ¢ um conhe-

cimento relevante ou nao.

Caso o conhecimento nao seja validado, entdo, provavelmente, deve-se retornar as
etapas anteriores e tentar refazé-las ou melhoré-las. Esta iteracdo pode ocorrer até que se
obtenha resultados aceitaveis ou concluir-se que nao seja possivel extrair conhecimento re-

levante dos dados.

2.3 Principais Tarefas de Mineracao 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 biolo-
gia, entre outros. Existem diversas tarefas de KDD que sdo, principalmente, dependentes

do dominio da aplicacao e do interesse do usudrio. Cada tarefa de KDD extrai um tipo di-



ferente de conhecimento da base de dados e pode requerer um algoritmo diferente para

cada tarefa (Wiley, 2004).

Minera¢do de dados dispde de tarefas basicas classificadas nas categorias descriti-
vas, que envolvem a descoberta de padrdes interpretaveis por humanos que descrevam os
fatos cadastrados na base de dados, e preditivas, que utilizam determinadas variaveis para
prever valores desconhecidos de outras variaveis de interesse . A seguir, as principais tare-

fas de MD sdo descritas.

2.3.1 Classificacao

Consiste em examinar as caracteristicas de um dado e atribuir a ele uma classe pré-
definida. Ou seja, esta tarefa objetiva a constru¢do de modelos que permitam o agrupamen-
to de dados em classes. Esta tarefa ¢ considerada preditiva, pois uma vez que as classes sao
definidas, ela pode prever automaticamente a classe de um novo dado. Por exemplo, uma
populagdo pode ser dividida em categorias para avaliacdo de concessdo de crédito com
base em um historico de transagdes de créditos anteriores. Em seguida, uma nova pessoa
pode ser enquadrada, automaticamente, em uma categoria de crédito especifica, de acordo

com suas caracteristicas.

2.3.2 Associagao

Estuda um padrao de relacionamento entre itens de dados. Por exemplo, uma anali-
se das transagdes de compra em um supermercado pode encontrar itens que tendem a ocor-
rerem juntos em uma mesma compra, como café e leite. Os resultados desta analise podem
ser uteis na elaboracao de catalogos e layout de prateleiras de modo que produtos a serem
adquiridos na mesma compra fiquem proximos um do outro. Essa tarefa ¢ considerada des-

critiva, ou seja, ela € usada para identificar padrdes em dados historicos.

2.3.3 Clusterizacao (Segmentacao)

As informagdes podem ser particionadas em classes de elementos similares. Neste
caso, nada ¢ informado ao sistema a respeito das classes existentes. O proprio algoritmo
descobre as classes a partir das alternativas encontradas na base de dados, agrupando assim
um conjunto de objetos em classes com caracteristicas semelhantes. Por exemplo, uma po-
pulagdo inteira de dados sobre tratamento de uma certa doenca pode ser dividida em gru-

pos baseados na semelhanca de efeitos colaterais produzidos; acessos a web realizados por
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um conjunto de usudrios em relagdo a um conjunto de documentos podem ser analisados

para revelar clusters ou categorias de usuarios. Esta tarefa ¢ considerada descritiva.

2.3.4 Estimativa (Regressao)

Objetiva definir um valor numérico de alguma varidvel desconhecida a partir dos
valores de variaveis conhecidas. Exemplos de aplicagdes sdo: estimar a probabilidade de
um paciente sobreviver dado o resultado de um conjunto de diagndsticos de exames; predi-
zer quantos carros passam em determinado pedagio, tendo alguns exemplos contendo in-
formagdes como: cidades mais proximas, preco do pedagio, dia da semana, rodovia em que

o pedagio esta localizado, entre outros. Essa tarefa ¢ considerada preditiva.

2.4 Principais Técnicas de Mineragao de Dados
As técnicas de MD, de acordo com Resende (2003), descrevem um paradigma de
extracdo de conhecimento e varios algoritmos podem seguir este paradigma, ou seja, para

uma técnica, pode-se ter varios algoritmos.

Um ponto importante ¢ que cada técnica tipicamente resolve melhor alguns proble-
mas do que outros, ndo ha um método universal. Para as aplicagdes, grande parte do esfor-
¢o vai para a formulagao do problema, ou seja, a especificacdo de que tipo de informacgdes

o algoritmo de mineragdo deve procurar no conjunto de dados disponiveis.

A seguir, sdo descritas as técnicas de mineracdo de dados que serdo usadas neste

trabalho.

2.4.1 Mineracgao Visual de Dados

Representagdes graficas tém sido utilizadas, largamente, como instrumentos de
comunicacdo desde os primordios da humanidade. Com o advento da ciéncia, as
representacdes graficas passaram a embutir significados por convengdes, como graficos
matematicos e cartograficos. Estas representagdes, normalmente, tém o propdsito de
comunicar uma idéia existente em um conjunto de valores. Contudo, a fim de aproveitar as
caracteristicas da percepcao visual humana, uma segunda abordagem consiste em utilizar
as representagdes graficas para criar ou descobrir uma idéia que esteja embutida nos
valores. Esta segunda abordagem tem crescido consideravelmente, devido a evolucdo dos

computadores para a geracao de representagdes significativas.
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Visualizagdo ¢ a area em que as representacdes graficas produzem um significado
que permitam aos usuarios desenvolver suas proprias idéias ou de confirmar suas expecta-
tivas. Visualizacdo € o processo de mapeamento de dados e informag¢des em um formato
grafico, baseando-se em representagdes visuais € em mecanismos de interacdo, fazendo

uso de suporte computacional (Card, et. al., 1999).

Na Figura 2-3 pode ser observado um modelo de referéncia para visualizagdo. A vi-
sualizacdo pode ser observada como sendo uma seqiiéncia de mapeamentos “ajustaveis” de

dados para uma representagdo visual, por meio da intera¢do do usudrio.

Visdes

' FEF[E
Dados Brutos S e e

Tabela d= Dados a8 s

Estrut

Tarefas

Hras VisUES | pransformagdes

- i
Transformacgoes e

de Dados Mapeamento

Visual

f

Figura 2-3: Modelo de Referéncia de Visualizagdo. Fonte: Card (1999).

A visualizacdo de informacdo baseia-se em analisar uma grande quantidade de
dados nao-fisicos, tais como cole¢cdes de documentos e dados financeiros. Este tipo de
avaliacdo possui uma complexidade maior devido a tornar visiveis as caracteristicas

inerentes destes dados.

Os dados para a visualizacdo de informagdo possuem, normalmente, uma grande
quantidade de registros, sendo que cada registro consiste em uma observagdo, medida,

transagao ¢ um numero de variaveis ou dimensdes.

A mineragdo de dados tem se tornado um fendmeno de uso por varias areas do co-
nhecimento. Esse fendmeno ¢ motivado pela abrangéncia das técnicas para uso com gran-
des bases de dados a fim de obter padrdes inteligiveis para os usudrios, sejam especialistas,
analistas ou usuarios finais. Porém, somente padrdoes em forma de arvores, regras, redes ou
qualquer linguagem de descri¢do, normalmente, ndo sao suficientes. A visualiza¢do dos pa-
drdes encontrados tem-se tornado uma necessidade, pois para uma grande base de dados ¢
gerada uma grande quantidade de padrdes. Essa grande quantidade pode ser filtrada, por

exemplo, observando-se padrdes ou comportamentos graficos em uma visualizacdo.
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A forma de integragdo também pode auxiliar os usudrios do processo a obter um
maior ganho de interatividade, pois um acoplamento forte entre a visualizagdao e a minera-

¢do permite ao usuario verificar ou analisar hipdteses ja sugeridas pelo especialista.

2.4.2 Arvore de Decisao

Possui este nome porque a sua estrutura se assemelha a uma arvore, facil de enten-
der e assimilar. Dividem os dados em subgrupos, com base nos valores das variaveis. O re-
sultado ¢ uma hierarquia de declarac¢des do tipo “Se...entdo...” que sdo utilizadas, principal-
mente, quando o objetivo da mineragio de dados ¢ a classificagio dos dados. E convenien-

te usar arvore de decisao quando o objetivo for categorizar dados.

Na arvore, cada n6 especifica o teste de um atributo da instancia, e cada ramifica-
¢do corresponde a um dos possiveis valores do atributo. Uma instancia € classificada, co-
mecando pela raiz da arvore, testando o atributo especificado, movendo-se para um nivel

abaixo. Este processo ¢ repetido para a sub-arvore, enraizada pelo novo no.

Uma arvore de decis@o utiliza a estratégia chamada “dividir-para-conquistar” que
divide um problema maior em outros menores. Assim, sua capacidade de discriminacao
dos dados provém da divisdo dos espacos definidos pelos atributos em subespacos. Para
Witten et. al. (2000), uma caracteristica das arvores de decisdo ¢ que cada um dos cami-

nhos desde a raiz até as folhas representa uma conjungao de testes sobre os atributos.

Uma arvore de decisdo ¢ formada por um conjunto de regras de classificagdo. Cada
caminho da raiz até uma folha representa uma destas regras. A arvore de decisdo deve ser
definida de forma que, para cada observacao da base de dados, haja um e apenas um cami-
nho da raiz até a folha. As quatro regras de classificacdo a seguir, compdem a arvore de de-

cisdo da Figura 2-4.
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Graduacéao Doutorado Mestrado

Figura 2-4: Um exemplo de Arvore de Decisdo. Fonte: Correa (2007).

1. Se (Escolaridade = “Graduagéo”) entéo (Rico = “N&o”)
2. Se (Escolaridade = “Doutorado”) entéo (Rico = “Sim”)
3. Se (Escolaridade = “Mestrado”) e (ldade = “>30") ent&o (Rico = “Sim”)

4. Se (Escolaridade = “Mestrado”) e (Idade = “<=30") entdo (Rico = “N&o”)

As vantagens das arvores de decisdo ¢ que podem ser aplicadas a um grande con-
junto de dados, possibilitando uma melhor visdo, ¢ o resultado do algoritmo ¢ de facil com-
preensdo pelo usuario. As desvantagens estdo na possibilidade de erros nas classificacao

quando existem muitas classes.

Dias (2001) destaca alguns exemplos de algoritmos para a constru¢do de um arvore
de decisdo, que sdo: CART (BERRY e LINOFF, 1997), CHAID(BERRY e LINOFF,
1997), ID3(QUINLAN, 1983), C4.5(QUINLAN, 1983), SLIQ(IMETHA et al, 1996) E
SPRINT (SHAFER, et al, 1996).
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2.4.3 Regras de Associacgao

A regra de associacdo € uma expressao representada na forma X => Y (X implica
em Y), em que X e Y sdo conjunto de itens na base de dados e X N'Y = @. X € o antece-
dente da regra (lado esquerdo) e Y € o conseqiiente da regra (lado direito) e pode envolver
qualquer nimero de itens em cada lado da regra. O significado desta regra € que as transa-
¢oes 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 etal., 1997).

A regra de associacao possui dois parametros basicos: o suporte e a confianca. Estes
parametros limitam a quantidade de regras que serdo extraidas e descrevem a qualidade de-

las.

Considerando que o conjunto de itens X e Y estdo sendo analisados, o suporte ¢ de-
finido como a fragao de registros que satisfaz a unido dos itens no conseqiiente (Y) € no
antecedente (X), correspondendo ao significado estatistico da regra (AGRAWAL et al.,
1997).

A confianga ¢ expressa pelo percentual de registros que satisfaz o antecedente (X) e
o conseqiiente (Y) em relagdo ao numero de registros que satisfaz o antecedente, medindo
a forca da regra ou sua precisdo (AGRAWAL et al., 1997). No exemplo anteriormente ci-

tado, 30% ¢ o fator de confianga e 2% ¢ o suporte da regra.

Berry et. al. (1997) define a confianca como a freqiiéncia com que o relacionamento
mantém-se verdadeiro na amostra de treinamento e o suporte como a freqii€ncia com que a
combinagdo acontece. Assim, uma associacdo pode se manter 100% do tempo e ter a mais

alta confianga, porém pode ser de pouca utilidade se o suporte ocorrer raramente.

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

ciagoes.

E importante destacarmos que a técnica de descoberta de regras de associagdo é
propria da tarefa de associagdao (DIAS, 2001). A facilidade de interpretagdao das regras de
associacgdo, aliada a uma utilidade pratica muito forte, incentivou inumeros investigadores

a desenvolverem algoritmos de descoberta de regras de associagdo. Os primeiros algorit-
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mos a serem utilizados na descoberta de regras de associa¢do foram o AIS (AGRAWAL et
al., 1993) e SETM (HOUSTOMA et. al., 1993). Porém, depois desta data, varios algorit-
mos foram criados. Um dos algoritmos atualmente, mais referenciados para este tarefa ¢ o

Apriori (AGRAWAL et.al., 1997).

2.4.4 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais sdo solu¢cdes computacionais que envolvem o desenvolvi-
mento de estruturas matematicas com a habilidade de aprendizagem. As redes neurais tém
uma notavel habilidade de derivar medidas de dados complicadas ou imprecisas € podem
ser utilizadas para extrair padrdes e detectar tendéncias que sao muitos complexas para se-
rem percebidas tanto por humanos quanto por outras técnicas computacionais (DWBRA-
SIL, 2004). Devido a este fato, elas t€ém sido cada vez mais aplicadas em técnicas de data

mining, pela relativa simplicidade do seu uso quando comparadas as demais tecnologias.

Os modelos neurais foram concebidos com base na estrutura do sistema nervoso,
mais especificamente na estrutura do cérebro humano e, assim, sua principal caracteristica
esta na capacidade de aprender com base na exposicdo a exemplos. A constru¢ao de uma
rede neural se constitui, portanto, na configuracdo da sua arquitetura interna (uma rede in-
terligada de neurdnios) e no treinamento desta rede com base em exemplos, até que ela

propria consiga aprender como resolver o problema.

Para isto, os pesquisadores tiveram que buscar alternativas para modelar o neur6nio
biologico, tanto na sua estrutura como na sua funcionalidade, na conectividade, na interati-
vidade dos neurdnios e, principalmente, na dindmica operacional do sistema bioldgico.
Este tipo de rede necessita de arquiteturas paralelas, de algoritmos adequados na fase de

aprendizado e alta capacidade de processamento (DWBRASIL, 2004).

De acordo com Silva (2003), o treinamento das redes neurais pode ser do tipo su-
pervisionado (as classes sdo conhecidas) e ndo supervisionado (as classes ndo sdo conheci-
das). No primeiro tipo, utiliza-se algoritmos para construir modelos preditivos que podem
capturar interacdes nao lineares entre os atributos. O treinamento ndo supervisionadas ¢é

usado para dividir os dados em agrupamentos de acordo com certas regras pré-definidas.

A rede ¢ geralmente organizada em camadas, isto é, um neurdnio situado em uma

determinada camada tem sua saida conectada a todos os neurdnios da camada seguinte (a

16



sua direita) e a nenhum outro neurénio de qualquer outra camada, seja ela anterior, posteri-

or ou a sua propria. A Figura 2-5 exemplifica esta topologia.

L - = Tl R W ]

Aprendizado

Figura 2-5: Exemplo de uma Rede Neural.
Fonte: Thomé (2007).

Cabe ressaltar que o aumento do nimero de camadas acarreta o aumento da com-
plexidade e do tempo de processamento da rede. Logo, o objetivo de projeto deve ser o de

resolver o problema com a menor topologia possivel.

Na fase de treinamento, a rede neural aprende o problema e tenta resolvé-lo auto
ajustando seus parametros internos. Uma vez que a rede tenha aprendido, isto €, ela tenha
chegado a uma condigdo de erro considerada satisfatoria, seus parametros sao congelados e
ela, a partir de entdo, estd pronta para ser usada com dados da situagdo corrente. Existem
varias arquiteturas e varias técnicas de treinamento de rede neural propostas na literatura,
cada uma com suas vantagens e desvantagens, dependendo do problema e da aplicagao es-

pecifica a que se destinam.

Na etapa do treinamento, ¢ escolhido o algoritmo de aprendizado juntamente com
os parametros de aprendizado — taxa de aprendizado (learning rate), momento (momem-
tum), condi¢do de parada e dinamica de treinamento. O aprendizado € o processo pelo qual
a rede adapta seus parametros (em geral os pesos das conexdes entre os neurdnios) de for-
ma a satisfazer os requisitos de mapeamento estabelecidos. A dindmica de treinamento re-

presenta a freqiiéncia com que estes parametros (pesos) sdo atualizados.

Nesta dinamica, a ordem da apresentagdo dos padrdes ¢ importante para a velocida-
de de aprendizado da rede e, em alguns casos, deve-se reorganizar esta ordem, de forma a

acelerar o treinamento.
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A taxa de aprendizado é um valor positivo, geralmente menor do que 1.0, que regu-
la a intensidade com que as atualizagdes dos parametros (pesos) serdo efetuadas. Taxas
muito baixas, proximas de zero, tendem a fazer com que o aprendizado seja bastante lento,
porém taxas muito altas, proximas de 1.0, podem fazer com que a rede oscile, como se esti-
vesse aprendendo e desaprendendo, e as vezes, nem consiga chegar a um patamar aceitavel

de aprendizado.

A taxa de momento ¢ um pardmetro de uso opcional, de valor também positivo e
menor do que 1.0, cuja utilizagdo visa imprimir uma dindmica no treinamento tal que,

eventualmente, possibilite o algoritmo buscar o menor erro possivel (erro minimo).

A condi¢ao de parada ¢ geralmente estipulada com base na ocorréncia de dois even-
tos: erro minimo e numero de ciclos. A parada pelo erro minimo ocorre se e quando o algo-
ritmo de treinamento levar a rede a convergir para um erro menor que o minimo estipulado
como critério de término. A parada pelo nimero de ciclos de treinamento encerra o proces-
so independentemente do nivel de aprendizado alcancado pela rede. A parada por este cri-
tério deve sempre ser utilizada em conjunto com qualquer outro, com vistas a evitar pro-

cessos de treino interminaveis.

A vantagem principal da utilizagdo de redes neurais, conforme Adriaans et. al.
(1996), ¢ a versatilidade e o resultado satisfatorio em areas complexas. Tem um excelente
desempenho em problemas de classificacdo e reconhecimento de padrdes como para o re-
conhecimento de caracteres, de imagens, de voz, na identificacdo de impressoes digitais,

analise de crédito, dentre outros.

Adriaans et. al.(1996), afirma que as desvantagens existentes dizem respeito a solu-
¢do final, que depende das condic¢des finais estabelecidas na rede, pois os resultados depen-
dem dos valores aprendidos. Outra desvantagem consiste na apresentacdo de uma “caixa
preta” que ndo contém informagdes que justifique as conclusdes obtidas. As redes neurais
nao podem provar uma teoria a partir do que aprenderam. Elas sdo simples “caixa preta”
que produzem respostas, mas ndo demonstram claramente o desenvolvimento de como

chegaram aos resultados.

Alguns exemplos de redes neurais s3o: Perceptron, Rede MLP, Redes de Kohnen,
Rede Hopfield, Rede BAM, Redes ART, Rede IAC, Rede LVQ, Rede Countepropagation,
Rede RBF, Rede PNN, Rede Time Delay, Neocognitron, Rede BSB [AZEVEDO, 2000],
[BRAGA, 2000], [HAYKIN, 2001].
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2.5 Ferramentas de Mineracao de Dados

De acordo com Dias (2001), muitas ferramentas atualmente disponiveis sdo ferra-
mentas genéricas da Inteligéncia Artificial ou da comunidade estatistica. Tais ferramentas
geralmente operam separadamente da fonte de dados, requerendo uma quantidade signifi-
cativa de tempo gasto com exportagdo e importacdo de dados, pré e pds-processamentos ¢
transformag¢ao de dados. Entretanto, segundo os autores, a conexao rigida entre a ferramen-
ta de descoberta de conhecimento e a base de dados analisada, utilizando o suporte do
SGBD (Sistema de Gerenciamento de Banco de Dados) existente, ¢ claramente desejavel.
Para Goebel et. al. (1999), as caracteristicas a serem consideradas na escolha de uma ferra-

menta de descoberta de conhecimento devem ser as seguintes:
1) A habilidade de acesso a uma variedade de fontes de dados, de forma on-line e off-line;

2) A capacidade de incluir modelos de dados orientados a objeto ou modelos ndo padroni-

zados (tal como multimidia, espacial ou temporal);

3) A capacidade de processamento com relacdo ao numero méaximo de tabelas/tuplas/atri-

butos;
4) A capacidade de processamento com relagdo ao tamanho do banco de dados, e
5) Variedade de tipos de atributos que a ferramenta pode manipular.

Existem ferramentas que implementam uma ou mais técnicas de mineracao de da-
dos. A tabela 2-1 relaciona alguma dessas ferramentas, fornecendo informagdes tais como:
a empresa fornecedora, as técnicas implementadas de mineracdo de dados e exemplos de

aplicagdes.
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Tabela 2-1: Principais Ferramentas de Mineragdo de Dados disponiveis no mercado.
Fonte: Aracele (2004).

Nome Fabricante Fungoes Destaque Distribuicao
Intelligent IBM Algoritmos para regras de|Integrado com o Software
Miner associagdo, classificacdo,|SGBD B2D da Proprietario
regressdo, padrdes seqiien- | IBM. Grande
ciais, clustering escalabilidade
dos algoritmos
Enterprise SAS Algoritmos de classifica- | Grande variedade Software
Miner Institute Inc. cdo, regressdo, pacotes de|de  ferramentas Proprietario
analise estatistica estatisticas
MineSet Silicon Algoritmos para regras de | Um robusto com- Software
Graphics Inc. associacdo, classificagdo, |junto de ferra- Proprietario
analise estatistica mentas  avanga-
das de visuali-
zagao
Clementine Integral Algoritmos para regas de Interface Software
Solutions Ltd. in-ducdo, redes neurais, | Orientada-Objeto Proprietario
clas-sificagdo e ferramentas
de visualizacdo
DBMiner DBMiner Algoritmos para regras de|Data Mining uti- Software
Technology associacdo, classificacdo e |lizando OLAP Proprietario
clusterizacdo
Gemanics Gemanics Algoritmos de andlises de|Aplicativo para Software
Expression Developer seqiiéncias analises de se- Proprietario
qiiéncias de pro-
teinas
Weka Universidade Algoritmos para regras de|Implementada Software Livre de
de Waikato associagdo, classificagdo, | varias taferas e¢| Dominio Publico
regressdo, clusterizacdo, re- | técnicas de Mine-
des neurais e ferramentas |racdo de Dados
de visualizacdo

2.5.1 Weka

A ferramenta WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis), também tem
sido bastante utilizada na realizagdo da etapa de mineragao de dados. Essa ferramenta foi
implementada na linguagem Java e desenvolvida no meio académico da Universidade de
Waikato, na Nova Zelandia, em 1999. Foi utilizada esta ferramenta pelo fato de ser de do-
minio publico, estando disponivel para donwload em http://www.cs.waikato.ac.nz/weka,
onde pode ser melhor compreendida. Esta ferramenta ¢ formada por um conjunto de algo-
ritmos que implementam diversas técnicas para resolver problemas reais de mineracdo de

dados (WITTEN et. al., 2000).
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Figura 2-6: Interfaces Graficas da Ferramenta WEKA.

E composta de dois pacotes que podem ser embutidos em outros programas escritos
em Java, permitindo que um desenvolvedor possa criar seu proprio ambiente de mineracao
de dados. O primeiro pacote possui interfaces para manipulagdo 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 linhas de comando ou de uma interface grafi-

ca.

2.6 Trabalhos Relacionados

Na Universidade Federal de Minas Gerais (UFMGQG), as técnicas de MD foram utili-
zadas na determina¢do do perfil dos alunos, com o objetivo de analisar o desempenho dos
candidatos ao vestibular desta instituicao em 1997. Para isto, foram utilizadas varias carac-
teristicas socio-econOmicas coletadas através do questionario respondido pelos candidatos
que se inscreveram no vestibular. Os resultados verificam que estes fatos estdo, como pre-

visto, fortemente associados com o desempenho dos alunos.

Na Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro (PUC-Ri0), um programa de
obtencdo de conhecimento depois de examinar milhares de alunos, forneceu a seguinte re-
gra: Se o candidato ¢ do sexo feminino, trabalha e teve aprovag¢des com boas notas, entdo
ndo faz matricula nesta institui¢do. Estranho, ninguém havia pensado nisso! Mas uma re-

flexao justifica a regra fornecida pelo programa: De acordo com os costumes do Rio de Ja-
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neiro, uma mulher em idade de vestibular, se trabalha, é porque precisa, e, neste caso, deve
ter feito inscricdo para ingressar na universidade publica gratuita. Se teve boas notas, pro-

vavelmente foi aprovada na universidade publica, onde efetivard matricula.

No Centro Universitario de Formiga (Unifor/MG), observou-se uma caracteristica
interessante obtido através da aplicacao da técnica de Mineracdo de Dados do questionario
socio-econdmico deste vestibular: 43% dos candidatos que moram em uma distancia maxi-
ma de 100 km de Formiga, ficaram sabendo do processo seletivo através de panfletos.
Através deste resultado, pode-se tentar melhorar a qualidade da divulgagdo e do processo
seletivo, atingindo, assim, um publico-alvo maior e realmente interessado na qualidade de

ensino desta instituicao.

2.7 Consideracoes Finais

Atualmente, os sistemas de descoberta de conhecimento sdo utilizados 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 informa-

¢oes disponiveis em seus bancos de dados.

Para tanto, a aplicacdo das técnicas de mineragdo de dados em sistemas de desco-
berta de conhecimento em banco de dados, busca uma fonte de conhecimento util, porém
ndo explicitamente representada pelo usuario. Para Dias (2001), o usudrio de um sistema
de descoberta de conhecimento em banco de dados precisa ter um entendimento sélido do
negocio da empresa para ser capaz de selecionar corretamente os subconjuntos de dados e

as classes de padrdes mais interessantes.

Na implementa¢do de minerag¢do de dados, dificilmente haverd uma técnica que re-
solva todos os problemas de uma empresa ou de uma instituicdo de ensino. Ter conheci-
mento das tarefas de mineragdo de dados, bem como dos algoritmos para a aplicacdo 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
sdo dois fatores importantes que influenciam na escolha das técnicas de mineragdo de da-

dos.
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3 DESENVOLVIMENTO DO TRABALHO

Para o desenvolvimento deste trabalho, foi utilizada a base de dados dos vestibula-
res realizados no primeiro e segundo semestres do ano de 2006, que contém os dados co-

letados do questionario socio-econdmico e cultural preenchido pelos mesmos.

Inicialmente foram comparadas as perguntas do questionario sdcio-econdmico cul-
tural referentes aos dois semestres do ano de 2006. Com essa analise, notou-se que algu-
mas perguntas sofreram alteragdes na sua estrutura, como, por exemplo, na pergunta em
que se deseja saber o estado civil do vestibulando, notou-se a existéncia de dois tipos de

formulacgdes:
Qual o seu estado civil? (1/2006)
Onpcoes de resposta: 01. Solteiro; 02. Casado

Qual o seu estado civil? (2/2006)

Opcodes de resposta: 01. Solteiro; 02. Casado; 03. Vitvo; 04. Separado judicial-

mente ou divorciado; 05. Outro.

Para sanar este problema, todas as perguntas foram ajustadas conforme ao ltimo
questionario socio-econdmico elaborado, que se encontra em anexo, pois este era 0 mais

atual e abrangente.

O préximo passo foi enviar a todos os coordenadores dos cursos de graduagdo desta
universidade um documento pedindo-os que elaborassem, com base neste questionario,
questoes de seu interesse referente ao curso que eles coordenam. Isto teve como meta ten-
tar definir o tipo de informagdo que seria interessante de ser descoberta na base de dados e
iniciar o processo de KDD, através da compreensao do dominio da aplicacdo e do estabele-

cimento dos objetivos a serem atingidos.

Logo apds, iniciou-se a limpeza dos dados propriamente dita. Originalmente, o
questionario estava armazenado na base de dados access, como ilustra a Figura 3.1, que

mostra uma parte do banco de dados.
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Microsoft Access - [2006s1 : Tabela]

frquiva  Editar  Exbir  Inserir  Eormatar  Registros  Ferramentas  Janela  Ajuda 8 X
E-EHH8 &V © 2lil CHE K BE- 3.,

Protocolo | 1 | 2 | 3 | 4 | 5 | B | 7 | ﬁ‘
10001 50 20 30 10 40 10 30 Z
| (o002 m 04 m 13 m 03 01 C
| (0003 0z 03 m 13 m 0z 03 C
__|0004 0 04 0 13 0 03 0 C
| |0005 0 03 0 09 03 0 0 C
| |0006 m 04 m 13 m 03 0z C
__|0007 - 04 0 13 02 - 0 C
| |0008 0 02 0 13 0 03 0 C
| (0003 m 0z m 13 m 03 01 C
| (o010 02 04 0 13 03 04 03 C
|00 02 02 0 13 02 04 0 C
(0012
(o013 m 04 m 13 02 04 01 C
. |0014 0 02 0 13 0 03 0 C
(o015 0z m m 13 05 0z 03 C
(0016 m 02 m 13 05 03 01 C
0017
(o018 m 04 m 15 m 05 03 C
(o013 m 0z m 13 0z 04 03 C
__|0020 0 0 0 13 03 03 0 C
(o021 0z 0z m 13 05 0z 01 C
| (0023 0z 0z m 13 04 04 01 C
|0024 02 02 0 13 04 03 0 C
| [o025 m 03 m 25 05 0z 01 [N

Registro: 1| € [[T 12 _» | M [p3*] de 5545 1 LI_‘
Maodo Folha de dados MUM

Figura 3-1: Banco de Dados Access Referente ao Questionario Socio-Econdmico.

Analisando a Figura 3-1, cada linha da base de dados corresponde as respostas for-
necidas por cada vestibulando e cada coluna corresponde a uma pergunta do questionario
socio-econdmico. Nota-se que alguns dados ndo foram preenchidos pelo candidato, como
os dados cujo protocolo € 0012 e 0017. Outros dados foram inseridos com ruido na base de
dados, como, por exemplo, o dado do vestibulando cujo protocolo ¢ 007, representado
como ** na base de dados. Para contornar este problema, os dados referentes a estes vesti-
bulandos, foram eliminados, ja que a base de dados ¢ bastante extensa, com mais de 4.000

cadastros, ¢ a eliminacdo destes elementos ndo iria prejudicar a etapa mineragao de dados.

Logo apos a limpeza dos dados, estes foram convertidos para o formato ARFF (A¢-
tribute-Relation File Format), que ¢ um formato padrao de arquivo texto utilizado para re-

presentar os dados no software WEKA, conforme ilustra a Figura 3-2.
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B 2006 - Bloco de notas
Arquiva  Editar Formatar Exibir  Ajuda
@relation 2006

sexofl, 2}

dade{l, 2, 3, 4, 5 ,6}
estadocivil{l, 2, 3, 4, 5}

cor{l ,2, 3, 4, 5, 6}

cursofAD, AG, CC, EA, EF, MV, QI, Z0}
semestre {1, 2}

aprovado{SIM, MAOY

, SIM
L SIM
L MAO
L 5IM
L SIM
, 1, HAD

Figura 3-2: Dados no Formato ARFF.
Pela analise da Figura 3-2, um arquivo ARFF gerado, possui as seguinte estrutura:
Nome da Tabela, indicado pelo atributo @relation:
(@relation 2006
Nome dos campos indicados pelo atributo @attribute e seus tipos

@attribute sexo {1, 2}
@attribute idade {1, 2, 3,4, 5, 6}

Dados dos campos separados por virgula, logo apds o atributo (@data

(@data
1,1,3,3,MV,1,SIM
1,2,3,4,CC,1,SIM
1,2,1,3,MV,1,NAO
2,5,3,3,EF,1,SIM
1,3,3,3,QL1,SIM
1,1,1,6,AG,1,NAO

Ap0s a realizacdo desta etapa, os dados ja estavam prontos para serem minerados.

3.1 Consideracoes Finais

Na aplicacdo de uma técnica de mineragao 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 defini¢do dos objetivos a serem alcangados ¢ de

suma importancia para direcionar todo o processo.

Neste capitulo foi descritas a etapa de pré-processamento (definicdo do problema,
selecdo, limpeza e transformacao dos dados). O objetivo geral foi detalhar os passos neces-

sarios para a aplicagdo de técnicas de mineragao de dados utilizando a ferramenta WEKA.
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4 TESTES E RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados os testes e os resultados obtidos com a aplicagdo
das técnicas de mineragdo de dados através da ferramenta WEKA, tendo como objetivo a
obtenc¢do do perfil dos candidatos que participaram do processo seletivo do vestibular da

UFLA, realizados no ano de 2006.

Os resultados apresentados foram obtidos a partir da aplicacdo das técnicas de mi-
neragdo de dados: Visualizagio Grafica dos Dados, Arvore de Decisdo, Regras de Associa-

¢ao ¢ Redes Neurais.

O tipo de conhecimento esperado, com a realizacdo deste trabalho, ¢ a possibilidade
de analisar o perfil dos candidatos ao processo seletivo da UFLA, bem como encontrar re-

gras interessantes a esse respeito.

4.1 Visualizacao Grafica dos Dados

Inicialmente, foi verificado se existe alguma relagdo entre as respostas fornecidas

pelos vestibulandos, com o auxilio da técnica de visualizacao grafica da ferramenta Weka,

que classifica os dados de forma visual.

B weka Classifier ¥isualize: 2006 (display only) == x|
=i ida o) IY: apravado (Mom) LI
ICDIDur: aprovado (Mom) vl ISEIE(t Instance LI
Reset | Clear I open | Save | TJitter J
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Figura 4-1: Visualizagdo Grafica dos Dados na ferramenta WEKA.
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Analisando a Figura 4-1, observa-se que os pontos em azul correspondem aos can-
didatos que foram aprovados no vestibular € os pontos em vermelho, os reprovados. A par-
tir desta Figura, pode-se concluir que 0.42% dos candidatos acima de 25 anos, correspon-
dendo ao numero 5 do eixo X, passaram no vestibular, ou seja, os candidatos aprovados no

processo seletivo de 2006 € jovem.

Pela analise grafica de outros dados, utilizando este mesmo procedimento, outras

informacdes interessantes foram descobertas:

1) 98% dos candidatos aprovados ¢ solteiro, destes, 78% residem a uma distancia superior

a 200 Km de Lavras, cuja cidade de origem tem mais de 30.000 habitantes;

2) Dos candidatos que prestam vestibular e tém deficiéncia, t€ém paralisia permanente nas

pernas, e, destes, apenas dois foram aprovados;

3) 88% dos candidatos aprovados ¢ de cor branca ou parda, tem até quatro pessoas que

compde sua familia, cuja renda ¢ de até 10 salarios minimos;

4) 74% dos candidatos aprovados freqiientou cursinho por pelo menos um semestre, ja foi

classificado em um vestibular e reside a mais de 50 Km de Lavras;

5) 60% dos candidatos provém de escola publica e fizeram o ensino médio em turno diur-
no, sendo que a maioria das reprovagdes no ensino médio ocorreu nestes tipos de institui-

¢oes de ensino;
6) A principal fonte de informacdes do candidato ainda ¢ o telejornal e a revista;

7) 40% dos candidatos que trabalham, ndo fizeram cursinho e estdo prestando vestibular na
UFLA pela primeira vez. A principal fonte de informacao destes ¢ o telejornal e a escolari-
dade dos pais destes ¢ o ensino fundamental incompleto (até a quarta série) e a principal

ocupacdo exercida pela mae destes candidato ¢ do lar.

8) Dos candidatos que concluiram o ensino médio em até dois anos atrds, sua faixa etaria

varia de 19 a 24 anos;

9) 68% dos candidatos que concluiram o ensino médio em até trés anos atras ndo trabalha,
estdo tentando ingressar na UFLA ha mais de um ano e ja foram classificados em pelo me-

nos um vestibular.
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4.2 Arvore de Decisio

O experimento realizado com o algoritmo de classificacdo J48 tem como objetivo
principal gerar arvores de decisdo utilizando os dados da base de dados preparada. Selecio-
nou-se, entdo, os atributos, de acordo o estabelecimento dos objetivos a serem atingidos,
que foram definidos na etapa de compreensao e definicdo do dominio da aplicacdo, do pro-

cesso de KDD.

Foram executados varios testes com o algoritmo J48 no ambiente WEKA. Inicial-
mente, utilizou-se alguns atributos da base de dados, tais como, o sexo, a idade e o curso
que o candidato se inscreveu. Em outros testes realizados, foram utilizados estes mesmos
atributos selecionados, juntamente com alguns outros atributos s6cio-econdmicos e cultu-
rais, tais como, o tipo de escola cursada (publica ou particular), o turno cursado e se o can-
didato fez cursinho ou ndo. Foram realizados, ainda, outros testes com outros atributos se-
lecionados. Pode-se constatar que, em alguns casos, as arvores de decisdo geradas, ficaram

grandes, aumentando as dificuldades de sua interpretagao.

=1 =

-
o

=1 =2

Figura 4-2: Arvore de Decisdo gerada pela ferramenta WEKA.
Pela andlise da arvore de decisdo da Figura 4-2, pode-se concluir que:

1) Dos candidatos que fizeram o ensino médio em escola publica (naturezaEm= 3), e fize-
ram cursinho (cursinho= 2, 3, 4, 5, 6), 143 (18 + 43 + 41 + 40 + 1) fizeram o ensino funda-

mental em escola publica;

2) 392 candidatos fizeram o ensino médio em escola particular (naturezaEm= 4), destes,

245 fizeram o ensino fundamental em escola publica;
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3) Dos candidatos que ndo fizeram cursinho (cursinho= 1), 50 fizeram a maior parte do

ensino fundamental em escola publica.

Pela andlise das diversas Arvore de Decisao geradas, outras informagdes foram

descobertas:

1) Dos candidatos que fizeram o ensino médio em escola publica, 477 reside em Lavras, e

desses 477, 311 tém idade entre 20 € 24 anos.

2) Dos candidatos aprovados que vieram da zona rural, 3 fizeram o ensino fundamental em

escola particular, dos reprovados, 17 fizeram o ensino fundamental em escola publica.

3) Dos candidatos que prestaram mais de dois vestibulares e ndo foi classificado, o tempo
que estdo tentando ingressar no vestibular ¢ de dois anos, e o ensino dos pais ¢ o segundo

grau completo.

4) 74% dos candidatos que prestam os cursos de Administra¢do, Ciéncia da Computagdo e
Quimica, a escolaridade dos pais destes ¢ o ensino médio completo. J4 nos cursos de
Agronomia, Engenharia Florestal e Zootecnia, a escolaridade de 75% dos pais destes
candidatos ¢ o ensino superior completo. E, no curso de Engenharia Agricola, a
escolaridade de 71% dos pais deste candidatos ¢ o ensino fundamental incompleto (até a

quarta série).

5) Dos candidatos que fizeram o ensino médio em escola particular, 67%, reside a uma

distancia a mais de 100 Km de Lavras, e, destes, 34% tém idade de 18 anos.

6) Dos alunos aprovados no vestibular, e que vieram de cidades entre 30.000 e 100.000

habitantes, 60% fizeram todo o ensino fundamental em escola publica.

7) A renda do candidato que trabalha, ¢ de at¢é um saldrio minimo e do candidato que

trabalha em atividades da familia e mora sozinho, sua renda é de até 10 salarios minimos.

8) Dos candidatos que prestam vestibular, e sdo do sexo masculino, 40% prestam para o
curso de Engenharia Florestal, seguidos de Ciéncia da Computagao, 30% e Agronomia,

20%.

9) Dos candidatos que prestam vestibular, e sdo do sexo feminino, 40% prestam para o
curso de Agronomia, seguidos de Engenharia Florestal, com 25% e Administracdo, com

20%.

10) Dos candidatos que estdo tentando ingressar na UFLA pela primeira vez, 60% nao
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fizeram cursinho.

11) Dos candidatos que ja foram classificados em um vestibular, estdo tentando ingressar
em um curso superior entre 1 e 2 anos e a escolaridade dos pais ¢ o ensino superior

completo.
4.3 Regras de Associagao
Utilizando a técnica de Regras de Associa¢do juntamente com o algoritmo Apriori,
as seguintes relacdes foram geradas:
1) rendaFamiliar = 3 ensFundamental = 1 => naturezaEm =1 (0.94)

Esta regra indica que 94% dos candidatos cuja renda familiar se enquadra na faixa
de 1 a 2 salarios minimos (resposta 3 do questionario sdcio-econdmico), € cursou € ensino
fundamental na escola publica (resposta 1 do questionario sdcio-econdmico), implica que

estes candidatos fizeram o ensino médio também na escola publica.
2) suaCidade = 3 ensFundamental = 1 => aprovado = NAO (0.64)

Esta regra indica que 64% dos candidatos que reside em cidades de 30.000 a
100.000 habitantes e cursou o ensino fundamental em escola publica, ndo foram aprovados

no vestibular.
3) nPFam = 5 rendaFamiliar = 5 => trabalha =1 (0.92)

Esta regra indica que 92% dos candidatos que possui até quatro pessoas que com-

poe sua familia e possui renda familiar entre 5 a 10 salarios minimos, ndo trabalham.
4) cursinho = 5 => vestibulares = 5 (0.71)

Esta regra indica que 71% dos candidatos que freqiientaram cursinho pré-vestibular

por um ano ou mais, ja foram classificados em um vestibular.
5) vestibulares = 5 => revistalLe = 2 (0.74)

Esta regra indica que 74% dos candidatos que ja foram classificados em um vesti-

bular, 1éem revistas informativas (Veja, Exame, Isto € etc.).
6) possuiComputador = 1 curso = AG => usaComputador = 3 (0.99)

Esta regra indica que 99% dos candidatos que possui computador e sdo do curso de

Agronomia, eles usam computador para trabalhos escolares.
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7) reside = 1 => usaComputador = 3 (0.88)

Esta regra indica 88% dos candidatos que residem em Lavras, usam computador

para lazer, trabalhos escolares e/ou profissionais.
8) rendaFamiliar =3 =>usaComputador = 3 (0.80)

Esta regra indica que 80% dos candidatos que possuem renda familiar entre 1 ¢ 2

salarios minimos, usam computador.
9) curso = AG => pqUFLA =1 (0.66)
10) curso = EF =>pqUFLA =1 (0.60)

Estas duas regras acima indicam que, dos candidatos que optaram por fazer os cur-
sos de Agronomia e Engenharia Florestal, 66% e 60% destes, respectivamente, escolheram
a UFLA pelo alto nivel dos cursos. Isto evidencia que estes cursos sdo bastantes conheci-

dos pela sua qualidade.

Pela analise das regras acima extraidas, pode-se verificar que a renda familiar esta
diretamente relacionada com o local onde o candidato fez o ensino médio e com o ato de
trabalhar. Nao existe relagdo entre a renda familiar do candidato com o uso de computador,
sendo que 80% dos candidatos que possuem renda familiar entre 1 e 2 salarios minimos,

usam computador.

4.4 Redes Neurais

A aplicagdo desta técnica teve como objetivo descobrir se alguma pergunta do ques-
tiondrio socio-econdmico tem bastante ou pouca influéncia na aprovacdo do candidato.
Para isto, foi utilizado o algoritmo MLP (MultiLayerPerceptron) disponivel na ferramenta
WEKA. A seguir, segue um exemplo da aplicacdo desta técnica, baseado nas Figuras 4-3 e

4-4,

31



Heural Hetwork

sexol - ﬂ
defMens S ——————nao

Controls

Epoch 50 Learning Rate = 1.3
Mum OF Epochs |50

Error per Epoch = 0.2500201 IMomentum = |3.2

Figura 4-3: Rede Neural no ambiente WEKA.

A Figura 4-3 ilustra a rede neural no ambiente WEKA. Os retangulos em verde, sdo
a entrada da rede neural, que sdo os atributos sexo e deficiéncia mental. Os retangulos em
amarelo sdo a saida da rede, que no caso s6 podem assumir o valores SIM ou NAO, ou
seja, se o candidato sera aprovado ou ndo devido as suas caracteristicas sdcio-economicas.
Os circulos em vermelho sdo os neuronios das camadas escondidas. No exemplo, existem
duas camadas escondidas com quatro neurdnios para cada camada. Os circulos em amarelo
sd0 os neurdnios da camada de saida, que no caso, sdo dois. Na parte inferior da Figura,
encontra-se o numero de épocas com que a rede neural foi treinada, o erro por época, a

taxa de aprendizado € o momento.

A Figura 4-4 mostra os pesos atribuidos para cada entrada do neurdnio depois que a
rede neural foi treinada, ou seja, pela analise desta Figura, o neurénio 2, que corresponde
ao primeiro neurdnio da camada escondida da rede neural ilustrada na Figura 4.3, recebeu
como peso de entrada referente ao atributo sexo o valor de 0.22 e o valor de 3.28 referente
ao atributo deficiéncia mental. O valor -0.25 corresponde a variagao da taxa do erro duran-

te a fase de treinamento. Pela andlise desta Figura, pode-se concluir que, se o peso referen-
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te a cada atributo de entrada for muito pequeno em relagdo aos demais atributos, isto indica

que este atributo influéncia pouco na aprovagao do candidato.

Weka Explorer g@@

Praprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Yisualize

Classifier
MultilayerPerceptron L0.3-M0,2-N500-Y0-50-E70-H"4, 4" -G-R
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g T
ini ~
() Use training set Inputs Weights
OSuppIied kest set Threshold 0.20797310537055786

Hode & 1.87897141158423528
HNode 7 1.85940785218695906
C)Pemenmgespm HNode & 1.5855420223319297
] Hode 3 1.8942287955517585
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Inputs WMeights
{Mam} aprovada v Threshold -0.2581 7027387360553
Attrib sexaol 0,22921526627387254
Attrib defMens 3.2875883257513548
Sigmoid Node 3
Inpuats Meights
Threshold -3.569903541475462
4ttrib sexol -2.9977045522953822
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Figura 4-4: Resultado da Rede Neural treinada no ambiente WEKA.

Para a resolucgdo deste trabalho, utilizou-se uma rede neural com as 40 perguntas do
questionario socio-econdmico como parametros de entrada e duas camadas escondidas de
80 neurodnios. A rede neural foi treinada com 70% dos dados, durante 15 horas, com 500

épocas, com taxa de aprendizado de 0,3 e com momento de 0,2.

Ap6s o treinamento da rede neural, os pesos associados a cada neurdnio da primeira

camada escondida foram normalizados. Com isso, verificou-se que os atributos:
1) Capacidade de enxergar (pergunta 10 do questiondrio sdcio-econdmico);

2) Tempo tentando ingressar em um curso superior (pergunta 27);

3) Onde cursou o ensino médio (pergunta 24);

4) Onde cursou o ensino fundamental (pergunta 19); tiveram pouca influéncia na aprova-

¢ao do candidato.

E os atributos:
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1) Atividade de trabalho remunerado (pergunta 15);
2) Numero de universidades que esta prestando vestibular (pergunta 34);
3) Usa computador (pergunta 39);

4) Possui computador (pergunta 40); tiveram bastante influéncia na aprovacao do candida-

to.

Se o objetivo da analise do questionario for prever se o candidato foi aprovado a
partir das suas caracteristicas s6cio-econdmicas, sugere-se que as perguntas que pouco in-

fluenciam na aprovacao deste sejam excluidas do questionario.

4.5 Consideracoes Finais
Na aplicacao do algoritmo J48 da ferramenta WEKA, pode-se constatar regras inte-
ressantes para futuras agdes da UFLA, referente ao perfil dos candidatos que prestaram

vestibular no ano de 2006.

Observou-se que nos cursos mais concorridos os dados sécio-econdomicos e cultu-
rais do candidato sdo relevantes para o seu bom desempenho. A mesma caracteristica nao

aparece como determinantes nos cursos menos concorridos.

A analise dos resultados obtidos através das regras geradas pela ferramenta em
questdo na base de dados do vestibular da UFLA do ano de 2006 facilitara os gestores de
Instituigdes de Ensino Superior, de cursos pré-vestibulares, de escolas particulares e de es-
colas publicas na implementacdo de agdes pedagogicas e administrativas para melhorar o

desempenho dos seus alunos.

34



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 preparagdo dos dados até a extracao de conhecimento, sdo de extrema importancia
e exigem que a mesma atenc¢ao seja atribuida para cada uma delas. O sucesso de uma etapa

depende exclusivamente do bom desenvolvimento das etapas anteriores.

A utilizacdo da ferramenta WEKA para a mineracdo dos dados foi bastante util, de-
monstrando a riqueza de informagdes ocultas em base de dados, reafirmando a necessidade

do conhecimento.

O algoritmo Apriori desta ferramenta transformou os dados da base de dados prepa-
rada para este trabalho em regras com informagdes claras e relevantes, criando afinidades e
dependéncias entre os dados. Descobrir e utilizar uma ferramenta que possa apontar solu-
¢oes de forma clara e simples aos usuarios na descoberta do conhecimento ¢ um bom co-

mego para compreender a importancia do estudo da mineragdo de dados.

Dentre as varias técnicas existentes para a analise de dados, sem divida as técnicas
estatisticas sdo as mais intimas as técnicas de minera¢dao de dados. Cabena et al. (1998) ci-
tam que grande parte das andlises feita pelas técnicas de mineracdo de dados era feita pelas
técnicas estatisticas. Entretanto, estes autores contemplavam que quase tudo do que ¢ feito
com a mineragdo de dados poderia ser feito, eventualmente, com analises estatisticas. Po-
rém, Cabena et al. (1998) enfatizam que, o que esta atraindo varios analistas para a minera-
¢ao de dados ¢ a facilidade relativa com que podem ser obtidos conhecimentos interessan-

tes e mais elaborados em relagdo as aproximagdes estatisticas tradicionais.

Em relagdo as regras obtidas com a aplicacao das técnicas de mineracdo de dados, ¢

interessante destacar os seguintes resultados:

1) Algumas regras descobertas em uma técnica foram confirmadas ou complementadas
com a utilizagdo de outra técnica. Por exemplo, quando se utilizou a técnica de visualiza-
¢do grafica dos dados, descobriu-se que a maioria dos candidatos que concluiram o ensino
médio em até trés anos atrds ndo trabalha, estdo tentando ingressar na UFLA hé mais de

um ano ¢ ja foram classificados em pelo menos um vestibular. Esta regra foi confirmada
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utilizando a técnica de redes neurais, pois a atividade de trabalho remunerado tem bastante

influéncia na aprovagao do candidato.

2) Verificou-se que o ato de fazer cursinho tem pouca influéncia na aprovacao dos candi-
datos, pois 58% dos candidatos aprovados ndo fez cursinho, e a principal fonte de informa-

cdo destes ainda ¢ o telejornal.

3) A escolaridade dos pais influencia na escolha do curso, sendo que nos cursos da area de

agrarias, a escolaridade de grande parte dos pais € o ensino superior completo.

4) Poucos candidatos acima de 25 anos passaram no vestibular, ou seja, os candidatos

aprovados no processo seletivo de 2006 da UFLA sao jovens.

Finalmente, com base nos estudos do processo de KDD, o objetivo desta pesquisa
foi extrair conhecimentos interessantes, através das técnicas de mineragao de dados, sobre
os candidatos ao processo seletivo do vestibular da UFLA no ano de 2006, caracterizando
as diferengas existentes entre estes, tendo como base os dados socio-econdmicos e cultu-

rais preenchidos pelos mesmos.

5.2 Sugestoes para Trabalhos Futuros

O tipo de conhecimento esperado, com a realizagdo deste trabalho, foi a possibilida-
de de analisar o perfil dos candidatos ao processo seletivo da UFLA, bem como encontrar
regras interessantes a esse respeito. Os resultados obtidos poderdo ser utilizados pela
UFLA para definir novas regras para os proximos vestibulares, implementar ag¢des visando
melhorar a qualidade de ensino, diminuindo evasdes e, ainda, direcionar melhor o candida-

to ao vestibular na escolha do curso baseado no seu perfil.

Sugere-se também, a aplicacdo deste processo em outras bases de dados, como a
académica, visando encontrar conhecimento util sobre o historico escolar dos alunos no de-
correr dos periodos e descobrir provaveis razdes de cunho positivo ou negativo que influ-

enciaram neste historico.
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ANEXO

QUESTIONARIO SOCIO-ECONOMICO E CULTURAL

01. QUAL O SEU SEXO?
1. Masculino 2. Feminino.

02. QUAL A SUA IDADE?
1. Até 17 anos 2. 18 anos 3. 19 anos 4. 20 a 24 anos 5. 25 a 29 anos 6. 30 anos ou mais.

03. QUAL O SEU ESTADO CIVIL?
1. Solteiro 2. Casado 3. Viavo 4. Separado judicialmente ou divorciado 5. Outro.

04. EM QUAL ESTADO VOCE RESIDE?

1. Acre 2. Alagoas 3. Amapa 4. Amazonas 5. Bahia 6. Ceara 7. Distrito Federal 8. Espirito
Santo 9. F. de Noronha 10. Goias 11. Maranhao 12. Mato Grosso 13. Mato Grosso do Sul
14. Minas Gerais 15. Para 16. Paraiba 17. Parana 18. Pernambuco 19. Piaui 20. Rio Grande
do Norte 21. Rio Grande do Sul 22. Rio de Janeiro 23. Rondonia 24. Roraima 25. Santa
Catarina 26. Sao Paulo 27. Sergipe 28. Tocantins 29. Resido fora do Brasil.

05. VOCE RESIDE:

1. Em Lavras 2. Até 50 km de Lavras 3. Entre 50 e 100 km de Lavras 4. Entre 100 e 200
km de Lavras 5. Entre 200 € 300 km de Lavras 6. Entre 300 ¢ 400 km de Lavras 7. Entre
400 e 500 km de Lavras 8. A mais de 500 km de Lavras.

06. CLASSIFIQUE SUA CIDADE

1. Capital de Estado 2. Cidade do interior com mais de 100.000 habitantes 3. Cidade entre
30.000 e 100.000 habitantes 4. Cidade ou vila com menos de 30.000 habitantes. 5. Zona
rural. 6. Outra situagao.

07. VOCE SE CONSIDERA
1. Branco 2. Negro 3. Pardo 4. Oriental 5. Indigena 6. Nao deseja declarar.

08. VOCE TEM ALGUMA DAS SEGUINTES DEFICIENCIAS?

1. Paralisia permanente total 2. Paralisia permanente das pernas 3. Paralisia permanente de
um dos lados do corpo 4. Falta de perna, mao, brago, pé ou dedo polegar 5. Nenhuma das
enumeradas.

09. POSSUI ALGUMA DEFICIENCIA MENTAL PERMANENTE QUE LIMITE SUAS
ATIVIDADES?
1. Sim 2. N3o.
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10. COMO AVALIA SUA CAPACIDADE DE ENXERGAR?
1. Incapaz 2. Grande dificuldade permanente 3. Alguma dificuldade permanente 4.
Nenhuma dificuldade.

11. COMO AVALIA SUA CAPACIDADE DE OUVIR?
1. Incapaz 2. Grande dificuldade permanente 3. Alguma dificuldade permanente 4.
Nenhuma dificuldade.

12. COMO AVALIA SUA CAPACIDADE DE CAMINHAR/SUBIR ESCADAS?
1. Incapaz 2. Grande dificuldade permanente 3. Alguma dificuldade permanente 4.
Nenhuma dificuldade.

13. QUAL A SUA SITUACAO FAMILIAR?
1. Pais vivos 2. Pai falecido 3. Mae falecida 4. Pais falecidos 5. Situacdo materna
desconhecida 6. Situagdo paterna desconhecida.

14. INCLUINDO VOCE, QUAL O NUMERO DE PESSOAS QUE MORAM NA SUA
CASA E QUE COMPOEM SUA FAMILIA?

1. Uma pessoa 2. Duas pessoas 3. Trés pessoas 4. Quatro pessoas S. Cinco pessoas 6. Seis
pessoas 7. Mais de seis pessoas.

15. ATIVIDADE DE TRABALHO REMUNERADO
1. Nao trabalha 2. Trabalha para se sustentar 3. Trabalha para sustentar a familia 4.
Trabalha para ajudar no or¢amento familiar 5. Trabalha em atividades de familia.

16. QUAL A SUA PARTICIPACAO NA VIDA ECONOMICA DO SEU GRUPO
FAMILIAR?

1. Nao trabalho e sou sustentado pela familia ou por outras pessoas 2. Trabalho, mas
recebo ajuda financeira da familia ou de outras pessoas 3. Trabalho e sou responsavel
apenas pelo meu proprio sustento 4. Trabalho é responsavel pelo meu proprio sustento e
contribuo, parcialmente, para o sustento da familia 5. Trabalho e sou o principal
responsavel pelo sustento da familia.

17. EM QUE FAIXA MELHOR SE ENQUADRA A RENDA BRUTA MENSAL (SEM
DESCONTOS) DO SEU GRUPO FAMILIAR? (EM SALARIOS MINIMOS — SM)
1. Nenhuma 2. Até 1 SM 3. Entre 1,1 ¢ 2 SM 4. Entre 2,1 ¢ 5 SM 5. Entre 5,1 ¢ 10 SM 6.
Entre 10,1 e 15 SM 7. Entre 15,1 ¢ 20 SM 8. Entre 20,1 e 30 SM 9. Acima de 30 SM.

18. NUMERO TOTAL DOS MEMBROS DA FAMILIA QUE DEPENDEM DA RENDA
DO GRUPO FAMILIAR

1. Um 2. Dois a trés 3. Quatro a cinco 4. Seis a sete 5. Oito a nove 6. Acima de nove.

19. ONDE CURSOU O ENSINO FUNDAMENTAL?
1. Todo em escola publica 2. Todo em escola particular 3. Maior parte em escola publica 4.
Maior parte em escola particular 5. Escolas comunitérias.
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20. ONDE CURSOU OU CURSA O ENSINO MEDIO?
1. Escola Federal 2. Escola Estadual 3. Escola Municipal 4. Escola Particular 5. Outra
natureza.

21. EM QUE TURNO VOCE FEZ A MAIOR PARTE DO ENSINO MEDIO?
1. Diurno 2. Noturno 3. Parte diurno e parte noturno.

22. QUANDO VOCE CONCLUIU OU CONCLUIRA O ENSINO MEDIO?

1. Ainda ndo concluido 2. Concluido este ano 3. Concluido ha um ano 4. Concluido ha
dois anos 5. Concluido ha trés anos 6. Concluido ha quatro anos 7. Concluido ha cinco
anos 8. Concluido de seis a dez anos 9. Concluido ha mais de 10 anos.

23. QUE CURSO DE ENSINO MEDIO VOCE CONCLUIU OU CONCLUIRA?
1. Profissionalizante 2. Nao profissionalizante 3. Supletivo 4. Outro equivalente.

24. LOCAL DE CONCLUSAO DO ENSINO MEDIO

1. Ainda ndo concluido 2. Lavras 3. Belo Horizonte 4. Sul de Minas Gerais 5. Outras
regides de Minas Gerais 6. Sao Paulo 7. Rio de Janeiro 8. Espirito Santo 9. Distrito Federal
10. Outros.

25. REPROVACAO NO ENSINO MEDIO
1. Nenhuma 2. Uma 3. Duas 4. Mais de duas.

26. VOCE FREQUENTA OU FREQUENTOU CURSINHO PRE-VESTIBULAR?
1. Nao 2. Sim, menos de um semestre 3. Sim, por um semestre 4. Sim, por um ano 5. Sim,
por mais de um ano 6. Sim, integrado ao ensino médio.

27. HA QUANTOS ANOS ESTA TENTANDO INGRESSAR EM UM CURSO
SUPERIOR?
1. Este ¢ o primeiro ano 2. H4 um ano 3. Ha dois anos 4. Ha trés anos ou mais.

28. VESTIBULARES PRESTADOS ANTERIORMENTE

1. Nunca prestou 2. Prestou um vestibular e ndo foi classificado 3. Prestou dois
vestibulares e ndo foi classificado 4. Prestou mais de dois vestibulares e nao foi
classificado 5. Ja foi classificado em um vestibular.

29. O QUE O LEVOU A ESCOLHER O SEU CURSOQO?

1. Vocagao ou tendéncia espontanea 2. Indicagdo através de teste vocacional 3. Interesse
despertado pelo curso 4. Maior oportunidade no mercado de trabalho 5. Prestigio
profissional 6. Prestigio social 7. Importancia do curso no cendrio nacional 8. Pais,
parentes ou amigos 9. A competicdo pelas vagas ¢ menor do que nos outros cursos 10.
Outras razoes.
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30. QUAL A RAZAO PRINCIPAL QUE O LEVOU A ESCOLHER A UFLA?

1. Alto nivel dos cursos 2. Influencia de amigos ou parentes que trabalham ou estudam na
UFLA 3. Reside em Lavras 4. Reside em cidade proxima de Lavras 5. E uma universidade
federal 6. Oferece dois vestibulares por ano 7. Falta de condi¢des financeiras para se
manter em outra cidade 8. Uma opcao a mais na tentativa de se ingressar em um curso
superior 9. Outras razoes.

31. COMO VOCE FICOU SABENDO DOS CURSOS OFERECIDOS PELA UFLA?

1. Jornal 2. Rédio 3. Televisdo 4. Internet 5. Correios 6. Divulgacdo pela UFLA em sua
escola 7. Através de alunos e ex-alunos da UFLA 8. Por intermédio de professores e
funcionarios da UFLA 9. Eventos de divulgacao/visita a UFLA 10. Publicagdes e folhetos
sobre a UFLA.

32. COMO FICOU SABENDO DO VESTIBULAR DA UFLA?

1. Através de parentes e amigos 2. Através de alunos da UFLA 3. Através de ex-alunos da
UFLA 4. Através de colégios 5. Através de “cursinho” 6. Através de cartazes e folhetos 7.
Através da Internet 8. Através de radio 9. Através de televisdo 10. Através de jornal ou
revista 11. Através de contato direto com a UFLA 12. Porque reside em Lavras 13. Por
outra forma.

33. QUAL FOI A SUA PRINCIPAL FONTE DE INFLUENCIA AO ESCOLHER A
UFLA?
1. A familia 2. A escola ou cursinho 3. Alguém conhecido 4. Os meios de comunicacao 5.
Outros.

34. INCLUINDO A UFLA, EM QUANTAS UNIVERSIDADES VOCE ESTA
PRESTANDO VESTIBULAR?

1. Apenas na UFLA 2. Em duas Instituigdes 3. Em trés Instituicdes 4. Em quatro
Institui¢cdes 5. Em cinco ou mais Institui¢des.

35. QUANTOS VESTIBULARES JA PRESTOU NA UFLA?
1. Nao prestou 2. Um 3. Dois 4. Trés 5. Quatro 6. Mais de quatro.

36. CASO A UFLA OFERECA NOVOS CURSOS, QUAL A SUA SUGESTAO PARA O
TURNO DO CURSO?
1. Diurno 2. Noturno 3. Tanto faz.

37. CASO A UFLA OFERECESSE OS CURSOS ABAIXO, VOCE TERIA INTERESSE
EM FAZER ALUGM DELES?

1. Direito 2. Nutricao 3. Gastronomia 4. Fisica 5. Economia 6. Jornalismo 7. Engenharia
Ambiental 8. Engenharia de Controle e Automacao 9. Fisioterapia. 10. Museologia.
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38. QUAL A SUA SUGESTAO PARA O CURSO?

1. Nao tenho sugestdo de curso 2. Administracdo 3. Agrimensura 4. Agronegocio 5.
Agropecudria 6. Arquitetura e Urbanismo 7. Artes Cénicas 8. Biblioteconomia 9. Biologia
10. Biomedicina 11. Bioquimica 12. Biotecnologia 13. Ciéncias Biologicas 14. Ciéncias
Contédbeis 15. Ciéncias Econdémicas 16. Ciéncias Humanas 17. Ciéncias Sociais 18.
Cinema 19. Comercio Exterior 20. Comunicagdo Social 21. Contabilidade 22. Decoragao
23. Desenho Industrial 24. Direito 25. Ecologia 26. Economia 27. Educa¢ao Fisica 28.
Enfermagem 29. Engenharia Agricola 30. Engenharia Ambiental 31. Engenharia
Astronautica 32. Engenharia Biomédica 33. Engenharia Civil 34. Engenharia da
Computacdo 35. Engenharia de Agrimensura 36. Engenharia de Automagio 37.
Engenharia de Materiais 38. Engenharia de Minas 39. Engenharia de Nanotecnologia 40.
Engenharia de Petréleo 41. Engenharia de Producdo 42. Engenharia de Tecelagem 43.
Engenharia Elétrica 44. Engenharia Fisica 45. Engenharia Florestal 46. Engenharia
Genética 47. Engenharia Geologica 48. Engenharia Hidrica 49. Engenharia Industrial S0.
Engenharia Mecanica 51. Engenharia Metalurgica 52. Engenharia Naval 53. Engenharia
Quimica 54. Eqliinocultura 55. Farmécia 56. Farmécia/Bioquimica 57. Filosofia 58. Fisica
59. Fisioterapia 60. Gastronomia 61.Geografia 62. Geologia 63. Gestdo Ambiental 64.
Historia 65. Hotelaria 66. Ilustracdo Cientifica 67. Jornalismo 68. Laticinios 69.Letras 70.
Matematica 71. Mecatronica 72. Medicina 73. Medicina Veterinaria 74. Microbiologia 75.
Midia 76. Moda 77. Musica 78. Nutri¢cao 79. Oceanografia 80. Odontologia 81. Pedagogia
82. Psicologia 83. Publicidade 84. Publicidade ¢ Propaganda 85. Quimica (Bacharelado)
86. Quimica Ambiental 87. Quimica Forense 88. Quimica Industrial 89. Radiologia 90.
Relagdes Internacionais 91. Resposta Incompativel 92. Saude Ambiental 93. Secretariado
94. Sistemas de Informacgao 95. Sociologia 96. Telecomunicagdes 97. Terapia Ocupacional
98. Turismo 99. Zoologia.

39. USA COMPUTADOR?
1. Nao 2. Sim, s6 para lazer 3. Sim, para lazer, trabalhos escolares e/ou profissionais e
acesso a internet.

40. POSSUI COMPUTADOR EM SUA RESIDENCIA?
1. Sim, com acesso a Internet 2. Sim, sem acesso a Internet 3. Nao.

41. QUAL A SUA PRINCIPAL FONTE DE INFORMACAO SOBRE OS
ACONTECIMENTOS ATUAIS?

1. Jornal escrito 2. Telejornal (TV) 3. Jornal falado (radio) 4. Internet 5. Revistas 6. Outras
fontes 7. Nao me mantenho informado.

42. DOS TIPOS DE REVISTAS ABAIXO, QUAL VOCE MAIS LE?
1. Humor e/ou quadrinhos 2. Informativas (Veja, Exame, Isto ¢, etc.) 3. Fotonovelas 4.
Esportivas 5. Cientificas 6. Generalidades (Caras, Nova, etc).

43. COM QUAL ATIVIDADE ABAIXO VOCE OCUPA MAIS TEMPO?
1. TV 2. Indo ao teatro/cinema 3. Ouvido musica 4. Indo a bares, boates, etc. 5. Lendo 6.
Praticando esportes 7. Navegando na internet 8. Nenhuma destas.
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44. NIVEL DE ESCOLARIDADE DO SEU PAL:

1. Nenhum 2. Ensino Fundamental incompleto (até¢ a 4° série) 3. Ensino Fundamental
incompleto (ap6s a 4° série) 4. Ensino Fundamental completo 5. Ensino Médio incompleto
6. Ensino Médio completo 7. Superior incompleto 8. Superior completo 9. Pés-graduagao.

45. NIVEL DE ESCOLARIDADE DA SUA MAE: (Utilize os mesmos codigos da questio
44)

46. OCUPACAO PRINCIPAL EXERCIDA PELO SEU PAI (Localize sua resposta nos
agrupamentos de ocupacgdes, usando o codigo correspondente, mesmo que seu pai seja
aposentado ou falecido).

1. Agrupamento I 2. Agrupamento II 3. Agrupamento III 4. Agrupamento IV 5.
Agrupamento V 6. Agrupamento VI.

46. OCUPACAO PRINCIPAL EXERCIDA PELO SUA MAE (Localize sua resposta nos
agrupamentos de ocupacgdes, usando o codigo correspondente, mesmo que seu pai seja
aposentado ou falecido).

1. Agrupamento I 2. Agrupamento II 3. Agrupamento III 4. Agrupamento IV 5. Agrupamento
V 6. Agrupamento VI.

AGRUPAMENTOS DE OCUPACOES

AGRUPAMENTO I: Banqueiro, deputado, senador, diplomata, capitalista, alto posto militar
(como general e marechal), alto cargo de chefia ou geréncia em grandes organizacdes, alto
posto administrativo no servigo publico, pecuarista, grande industrial (empresas com mais de
100 empregados), grande proprietario rural (com mais de 2.000 hectares), e outras ocupagdes
com caracteristicas semelhantes.

AGRUPAMENTO II: Profissional liberal de nivel universitario (como médico, engenheiro,
arquiteto, advogado, dentista, etc.), cargo técnico-cientifico (como pesquisador, quimico-
industrial, professor de universidade, jornalista ou outra ocupagao de nivel superior), cargo de
chefia ou geréncia em empresa comercial ou industrial de porte médio (10 a 100 empregados),
posto militar de tenente, capitdo, major ou coronel, grande comerciante, dono de propriedade
rural (de 200 a 2.000 hectares); e outras ocupagdes com caracteristicas semelhantes.

AGRUPAMENTO III: Bancério, oficial de justica, professor do ensino fundamental e
médio, despachante, representante comercial, auxiliar administrativo, auxiliar de escritorio ou
outra ocupagdo que exija curso de 1° grau (ensino fundamental) completo, incluindo
funciondario publico com esse nivel de instrucdo e exercendo atividades semelhantes, posto
militar de sargento, subtenente e equivalentes pequeno industrial (at¢ 10 empregados),
comerciante médio, proprietario rural (de 20 a 200 hectares), e outras ocupagdes com
caracteristicas semelhantes.

AGRUPAMENTO 1V: Datilografo, telefonista, mecandgrafo, continuo, recepcionista,
motorista (empregado), cozinheiro e gargom de restaurante, costureiro, operario qualificado
(que tem um minimo de aprendizado profissional, como mecanico, grafico, metalirgico,
ferramenteiro), porteiro, chefe-de-turma, mestre de producgdo fabril, serralheiro, marceneiro,
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comerciario (como balconista, empregado de loja de artigos finos ou de estabelecimento
comercial de grande porte — casa de roupa, sapataria, joalheria, farmdcia, drogaria, loja de
aparelhos domésticos, imobiliaria), funciondrio publico no exercicio de atividades
semelhantes, posto militar de soldado, cabo e equivalentes, pequeno comerciante, sitiante,
pequeno proprietario rural (até 20 hectares), e outras ocupacdes com caracteristicas
semelhantes.

AGRUPAMENTO V: Operario (nao qualificado), servente, carregador, empregada
doméstica (como cozinheira, passadeira, copeira, lavadeira, arrumadeira), lixeiro, biscateiro,
faxineiro, lavrador, garrafeiro, pedreiro, gargom de bar ou botequim, lavrador ou agricultor
(assalariado), meeiro, caixeiro de armazém ou de outro pequeno estabelecimento comercial
varejista (quitanda, mercearia, peixaria, lanchonete, lojas de ferragens), e outras ocupagdes
com caracteristicas semelhantes.

6. AGRUPAMENTO VI: Do lar.
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