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Resumo

Um curso de ensino superior é orientado pelo Projeto Pedagogico do
Curso (PPC), que orienta a formagao esperada para o egresso do curso, tanto
no aspecto profissional quanto humanistico, de acordo com as diretrizes cur-
riculares nacionais vigentes. Para avaliar os cursos de graduacgao e as insti-
tuigdes de ensino superior, o Ministério da Educacao (MEC) utiliza alguns
indicadores de qualidade, como o Exame Nacional de Desempenho dos Estu-
dantes (Enade), sendo uma avaliagao aplicada a cada trés anos aos estudantes
egressos de cada curso, que visa avaliar a qualidade do ensino de graduacao
no pais por meio da atribuicao de um conceito a cada curso avaliado. Tal
conceito e os demais relatorios de avaliacao resultantes do Enade auxiliam os
gestores das institui¢oes de ensino superior, coordenadores de curso e profes-
sores atuarem para a melhoria de seus projetos pedagbgicos, infraestrutura
fisica, recursos humanos e demais aspectos que impactem na formagao do
aluno. Este trabalho propoe uma anélise dos projetos pedagogicos de cursos
utilizando aprendizado de méaquina, para auxiliar na compreensao de como
o seu conteido impacta na avaliagdo dos cursos, mais especificamente, nos
conceitos Enade Faixa e Enade Continuo dos cursos. A anélise foi aplicada
sobre projetos pedagogicos dos cursos de Ciéncia da Computagao e Sistemas
de Informacao, porém a metodologia é aplicavel para outros cursos, medi-
ante replicagao do método sobre novos dados de treinamento. Os resultados
experimentais demonstraram que é possivel predizer o Conceito Enade Faixa
com acurécia de ~ 80% e o Conceito Enade Continuo com erro percentual
absoluto médio de ~ 11%.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina, Mineracao de texto, Educacao
Superior.



Abstract

A higher education course is guided by the Pedagogical Project of the Course
(PPC), which suggests the training expected for the graduates, both in the
professional and humanistic aspects, according to the current national curri-
culum guidelines. To evaluate undergraduate courses and higher education
institutions, the Ministry of Education (MEC) uses some quality indicators,
such as the National Student Performance Exam (Enade), with an asses-
sment applied every three years to students graduating from each course,
which aims to assess the quality of undergraduate education in the country
by assigning a concept to each evaluated course. This concept and the other
evaluation reports resulting from Enade help the managers of higher educa-
tion institutions, course coordinators and professors to act to improve their
pedagogical projects, physical infrastructure, human resources and other as-
pects that impact student training. This work proposes an analysis of the
pedagogical projects of courses using machine learning, to assist in the un-
derstanding of how its content impacts the evaluation, more specifically, the
concepts Enade Track and Enade Continuous. The analysis was applied to
PPC of Computer Science and Information Systems courses, however the
the methodology applies to other courses, by replicating the method on new
training data. The experimental results showed that it is possible to pre-
dict the Enade Range Concept with an accuracy of ~ 80%, and the Enade
Continuous concept with an average absolute percentage error of ~ 11%.

Keywords: Machine Learning, Text Mining, Superior Education.
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1 INTRODUCAO

O Conselho Nacional de Educacao (CNE) é responsavel por assessorar
o Ministério da Educa¢ao (MEC) no desempenho das suas fungoes, cabendo-
lhe deliberar, normatizar e avaliar as politicas nacionais da pasta, zelar pela
qualidade do ensino, velar pelo cumprimento da legislacao educacional e as-
segurar a participacao da sociedade no aprimoramento da educagao brasi-
leira [1]. O CNE, juntamente com a Camara de Educagao Superior (CES),
estabelecem as diretrizes curriculares dos cursos de graduagao que norteiam
a criacao e aperfeicoamento dos cursos superiores dentro territério nacional.
Nao é objetivo do CNE e CES o engessamento dos programas e propostas
pedagobgicas das instituigoes de ensino superior; portanto, as diretrizes ga-
rantem & flexibilidade e diversidade nos programas oferecidos pelas diferentes
instituigoes de ensino superior, de forma a melhor atender suas clientelas e
peculiaridades regionais [2|. Todas as diretrizes curriculares dos cursos de
graduagao publicados desde 2001 pelo CNE/CES podem ser encontradas em
13].

Um curso de graduacao tem como seu principal documento norteador
o Projeto Pedagogico do Curso (PPC), o qual define o curriculo académico
mediante um conjunto de agoes de ensino, pesquisa e extensao, além de
diversos aspectos institucionais, de infraestrutura, administrativos e sociais
que conduzem a formagao do egresso. O PPC define o caminho a ser trilhado
pelo aluno durante a graduacao e impacta diretamente na qualidade da sua
formagao e no seu desempenho apos formado. Ainda assim, sdo poucos os
trabalhos que utilizam o PPC como uma fonte priméria de dados e insumo
para analises. A proposta pedagogica dos PPCs é embasada nas diretrizes
curriculares nacionais vigentes definidas pelo CNE/CES.

O Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Tei-
xeira (Inep), por meio da Comissao Nacional de Avaliagao de Educacao Su-
perior (CONAES) juntamente com a Diretoria de Estatisticas e Avaliacao da
Educacao Superior (DEAES), utiliza o SINAES (Sistema Nacional de Ava-
liagdo da Educagao Superior) para a construgao de um sistema nacional de
avaliacao que articula regulagao e avaliacao educativa. O SINAES emprega
alguns indicadores para avaliacao dos cursos de graduagao, como o Exame
Nacional de Desempenho dos Estudantes (Enade) [4]. Criado em 2004, o
Enade tem o objetivo de avaliar o rendimento dos concluintes dos cursos de
graduagao em relacao aos conteudos programaticos previstos nas diretrizes
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curriculares dos cursos. Os resultados do Enade, aliados as respostas do
Questionario do Estudante, sdo insumos para o calculo dos Indicadores de
Qualidade da Educagao Superior.

A anélise manual de projetos pedagogicos é inviavel devido a grande
quantidade de dados a serem manipulados, motivando o uso de técnicas que
permitam a automatizacao desse processo. Neste contexto, a Mineracao de
textos surge como uma ferramenta poderosa na gestao do conhecimento, a
qual pode ser definida como um conjunto de técnicas e processos que bus-
cam padroes, tendéncias e regularidades em documentos escritos em lingua-
gem natural, com o objetivo de descobrir conhecimento nesses textos [5].
Da mesma forma, algoritmos de Aprendizado de Mdquina também podem
ser adequados a esta tarefa, pois permitem uma analise semiautomatica de
grandes volumes de dados textuais, extraindo conhecimento potencialmente
util para embasar potenciais conclusoes sobre o dominio dos dados avaliados.

1.1 OBJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho é a aplicacao de algoritmos de mine-
racao de texto e aprendizado de méquina auxiliar na analise de como os
projetos pedagdgicos de cursos superiores influenciam no desempenho do es-
tudante no Enade. Os resultados experimentais sao tteis para gestores de
IES e coordenadores de curso, como apoio inteligente & tomada de decisoes
pedagodgicas, durante o processo de gestao e acompanhamento dos cursos.
Embora os experimentos tenham sido realizados sobre projetos pedagogicos
dos cursos de Ciéncia da Computacao e Sistemas de Informacao, que sao
os cursos da area de computacao com maior oferta nas IES, a metodologia
¢é aplicavel para outros cursos, mediante replicagao do método sobre novos
dados de treinamento.

As principais contribuic¢oes deste trabalho sao:
1. A elaboragao de um conjunto de dados, formado por 223 projetos peda-

gogicos dos cursos de Sistemas de Informagao e Ciéncia da Computagao
de 123 Instituicoes de ensino superior brasileiras, publicas e privadas.

2. Um modelo de agrupamento dos projetos pedagogicos dos cursos, com
relagao as similaridades, com objetivo de identificar quais caracteristi-
cas influenciam na formacao de grupos.
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1.2

Modelos de classificagao para predizer o conceito Enade Faixa de de
cursos, tendo com base os seus projetos pedagogicos.

Modelos para regressao para predizer o Conceito Enade Continuo dos
cursos, tendo como base os seus projetos pedagogicos.

ORGANIZACAO DO TEXTO

O presente trabalho esta dividido capitulos e secoes, as quais possuem

o objetivo de apresentar e explicar adequadamente cada fase do projeto.

O Capitulo [2| contém o Referencial Teérico do projeto dividido em duas
se¢Oes principais. A Segao fornece o referencial teérico sobre ins-
trumentos de gestao educacional, descrevendo os documentos e instru-
mentos de concepcao, normatizacao e avaliagao de cursos, bem como
os Orgaos governamentais a que correspondem estas atividades. A Se-
¢ao fornece os conceitos necessarios e descreve técnicas e algoritmos
que serao utilizados durante o desenvolvimento do projeto.

O Capitulo [3] contém trabalhos prévios que abordam a anélise, auto-
matizada ou nao, de documentos de gestao educacional para melhoria
da qualidade do ensino de graduagao.

O Capitulo[d] contém a descrigao dos experimentos realizados, incluindo
a metodologia utilizada na obtencao do conjunto de dados e sua for-
macao para cada tipo de aprendizado de maquina e a parametrizagao
dos modelos.

O Capitulo 5| contém os resultados finais e analises dos modelos de
clusterizacao, classificagao e regressao implementados.

O Capitulo [] conclui esta dissertagao, com a andlise de todo o trabalho
desenvolvido, apresentacao de dificuldades e trabalhos futuros.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Considerando que esse projeto é multidisciplinar, tendo a area de gestao
educacional como parte do dominio do problema e a area de computagao
como parte do dominio da solucao, dividiu-se o Referencial Teérico em duas
secoes majoritarias para facilitar a organizagao desta dissertacao.

2.1 INSTRUMENTOS DE GESTAO EDUCACIONAL

Nesta Secao, serao abordados os principais instrumentos de gestao edu-
cacional dos cursos de graduacao, desde sua concepcao, diretrizes e entidades
regulamentadoras, até a avaliagao dos egressos, cursos e instituicoes.

2.1.1 Diretrizes Curriculares Nacionais

A atual organizagao do ensino superior se iniciou em meados da década
de 90, para ser mais preciso em 1995, por meio da Lei n® 9.131 [|6]. A Lei
em questao instituia o CNE, ficando responsavel por realizar rupturas na
estrutura juridica da educacao brasileira e, consequentemente, dando origem
a CES. Em 1996 houve a instauragao da Lei n® 9.394 |7] ou Lei de Diretrizes e
Bases da Educagao Nacional (LDB), no qual caracterizava a descentralizagao
do MEC da figura de gestor dos cursos e tornava-se o promotor, deste modo,
o governo apenas fomenta e da as diretrizes, mas nao atua diretamente na
gestao das universidades [8, 9.

A proposta pela substitui¢ao dos curriculos minimos pelas DCNs (Dire-
trizes Curriculares Nacionais) ocorreu em 1997 por meio do Parecer 776 [10],
no qual o CNE atribuia a CES a responsabilidade de dispor sobre as DCNs
propostas pelo MEC. Os objetivos para a formacao das DCNs eram: asse-
gurar a liberdade das universidades, possibilitando a elas delimitar tempo
e contetdo; fazer com que as universidades pensem além da sala de aula;
realizar o aprendizado teodrico alinhado ao pratico; estimular o aprendizado
do aluno, criando assim 6timos profissionais; fazer com que a universidade
faga uma autoavaliagdo sobre toda sua organizacao |8, [10].

A partir da publicacao do Parecer CNE/CES n® 583 [2|, aprovado em
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04/04/2001, determinou-se que a defini¢ao da duragao, carga horaria e tempo
de integralizacdo dos cursos serd objeto de um parecer e/ou uma resolugao
especifica da Camara de Educacao Superior. Além disso, determinou que as
DCNs dos cursos de graduagao devem conter, obrigatoriamente:

1. Perfil do egresso ou profissional — conforme o curso, o projeto pedago-
gico devera orientar o curriculo para um perfil profissional desejado.

2. Competéncias, habilidades, atitudes.
3. Habilitagoes e énfases.

4. Contetudos curriculares.

5. Organizacao do curso.

6. Estagios e atividades complementares.

7. Acompanhamento e avaliagao.

Ao longo dos anos as DCNs sofreram diversas alteragoes e atualizagoes,
no qual pode-se averiguar todas elas, bem como, os pareceres de aprovacao
de cada curso no portal do MEC |11].

2.1.2 Projeto Pedagoégico do Curso

O PPC é o documento que norteia a concepgao de um curso de gradua-
¢ao e é o orientador de todas as decisoes e a¢oes de um curso. Um PPC tem
o objetivo de delinear a identidade formativa do egresso, tanto na esfera hu-
mana quanto profissional, apresentar as concepgoes do curso juntamente com
as orientagoes pedagogicas, contendo a matriz curricular e toda a estrutura
académica para sua aplicagao [12, 13, |14].

O PPC é construido com base em atender as Diretrizes Nacionais Cur-
riculares do curso. A fim de cumprir todas as exigéncias presentes nas DCN
e apresenta alguns componentes comuns, como: Concepcao do Curso; Es-
trutura do Curso, Procedimentos de Avaliacao dos Processos de Ensino e
Aprendizagem; Instrumentos Normativos de apoio. A estrutura de um PPC
varia dependendo de cada curso e instituicao, sendo que sua elaboracao é
complexa e demorada. Para tal, a seguir elaborou-se uma estrutura com os

20



principais topicos que devem constar em um PPC, embasando-se no docu-
mento orientador do Inep [15] ¢ um guia [16] da UFMS (Universidade Federal
de Mato Grosso do Sul) para a elaboragao dos PPCs de seus campus. Ressal-
tando que cada curso possui suas particularidades devido as exigéncias das
DCNs, deste modo, para fins de conhecimento de tais peculiaridades deve-se
acessar o portal do MEC [11] e averigua-las.

1. Identificagao do Curso

Secao destinada a expor informagoes com relagao ao curso, como: De-
nominagao do Curso; Codigo e-MEC; Habilitagao; Grau Académico
Conferido; Modalidade de Ensino; Regime de Matricula; Tempo de
Duragao; Carga Horaria Minima; Nuamero de Vagas Ofertas por In-
gresso ou Numero Médio de Vagas por Polo; Numero de Entradas;
Turno de Funcionamento ou Modelo de Funcionamento; Local de Fun-
cionamento; Forma de Ingresso.

2. Fundamentacao Legal

Esta secao se refere a todas legislagoes, normas, leis, etc, presentes nas
DCNs, que regem o PPC. A instituicao deve apenas acrescentar as nor-
mativas e legislacoes especificas do curso em questao, disponibilizado
pelo CNE e pela TES.

3. Contextualizagao

Secao destinada a apresentar a instituicao de ensino, a historia da for-
magcao do curso em questao, alguns subtopicos sao comuns encontrar,
como: Histoérico da Instituigao, Histérico da Unidade de Administragao
Setorial de Lotagao do Curso, Histérico do Curso.

4. Necessidade Social do Curso

Esta secao apresenta diversas informacoes das demandas regionais pelo
curso para, assim, delimitar a real necessidade da mesorregiao e sua
demanda por profissionais destinados ao mercado de trabalho ou com
conhecimentos tedricos avancados. Para elaboracao deste Item, alguns
subtopicos sao essenciais, como: Indicadores Socioeconémicos da Popu-
lagao da Mesorregiao; Indicadores Socioambientais da Regiao; Anélise
da Oferta do Curso na Regiao.

5. Concepcao do Curso
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Secao destinada a respaldar toda a elaboracao, ou formacao, do curso.
Cada instituicao elabora esta se¢ao com a finalidade de garantir a qua-
lidade de ensino, bem como seguindo os principios presentes nos In-
dicadores do Inep [15], ressaltando que alguns dos indicadores acima
sao especificos para alguns cursos. Subtopicos presentes nesta secao:
Dimensoes Formativas, incluindo Técnica, Politica, Desenvolvimento
Pessoal, Cultural, Etica, Social; Estratégias para o Desenvolvimento
de Acoes Interdisciplinares; Estratégias para Integracao das Diferen-
tes Componentes Curriculares; Perfil Desejado do Egresso; Objetivos;
Metodologias de Ensino; Avaliagao.

6. Administracao Académica do Curso

Secao destinada a expor a maneira como serd administrado o curso,
englobando discentes, docentes, coordenacao, ensino, estrutura, etc.
Ramificagoes como Atribuicoes do Colegiado de Curso, Atribuicoes do
Nicleo Docente Estruturante, perfil da Coordenacao do Curso, Organi-
zacao Académico-Administrativa, Atencao aos Discentes, auxiliam na
construcao desta etapa.

7. Curriculo

Esta se¢ao expoe a estrutura curricular respeitando o Indicadores do
Inep [15], os quais exigem contemplar a interdisciplinaridade, flexibili-
dade, a acessibilidade metodolégica, a compatibilidade da carga horaria
total, demonstrar a conexao entre teoria e a pratica, a disponibilidade
de disciplina de Libras e estrutura para a modalidade a distancia, entre
outros pontos. Alguns subtopicos auxiliam a elaboracao desta etapa,
como: matriz curricular do curso; quadro de semestralizagao; tabela
de equivaléncia das disciplinas; lotagao das disciplinas nas unidades da
administracao setorial; ementario; bibliografia basica e complementar;
politica de implantagao da nova matriz curricular.

8. Politicas

Engloba algumas politicas padroes de cada universidade, apresentando
como exemplo a Capacitagao do Corpo Docente, Inclusao de Pessoas
com Deficiéncia, Inclusao de Cotistas e Atendimento aos Requisitos Le-
gais e Normativos: Relacoes Etnico-Raciais, Direitos Humanos e Edu-
cacao Ambiental.

9. Sistema de Avaliacao
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10.

11.

12.

13.

Secao para descrever, nao somente os métodos de avaliacao do estu-
dante, mas também os procedimentos para autoavaliar a instituigao e
do curso. As seguintes ramificacoes podem ser encontradas neste item:
Sistema de Avaliagdo do Processo Formativo; Sistema de Autoavalia-
¢ao do Curso; Participagao do Corpo Discente na Avaliacao do Curso;
Projeto Institucional de Monitoramento e Avaliagao do Curso;

Atividades Académicas Articuladas ao Ensino de Graduacao

Esta secao contempla as atividades académicas vinculadas ao ensino de
graduacao, no qual o objetivo é garantir a juncao entre o ensino tebrico
com o aprendizado pratico. A fim de assegurar o objetivo, essa se¢ao
possui algumas ramificagoes, no qual cada instituicoes devera analisar
as mais adequadas e possiveis para sua realidade. As ramificagoes sao:
atividades orientadas de ensino; atividades complementares; atividades
de extensao; atividades obrigatorias; estagio obrigatorio e nao obrigato-
rio; natureza do estagio; participagao do corpo discente nas atividades
académicas; pratica de ensino; trabalho de conclusao do curso. Todas
essas ramificagoes estdo presentes na Dimensao 1 do Inep [15], ressal-
tando que para alguns cursos as DCN exigem a presenca de algumas.

Desenvolvimento de Materiais Didaticos

Esta se¢ao é opcional para cursos presencias, contudo para a modali-
dade EaD (Ensino a Distancia) é obrigatoria. Essa segao é elaborada
pela Dipec (Divisao de Projetos Pedagogicos de Cursos) de cada ins-
tituigao, a fim de respaldar todo o ensino a distdncia com materiais,
docentes preparados, ambiente virtual adequados, entre outros.

Infraestrutura Necessaria ao Curso

Neste topico, a instituicao deve descrever todo o ambiente de ensino,
como mobiliario, espacos, equipamentos e instrumentos da tecnologia
da informagao e comunicagao. Deve-se descrever corretamente cada es-
paco presente na institui¢ao, seguindo a Dimensao 3 do Inep [15], como
salas de aula, dos professores, coordenagao, biblioteca, entre outros.

Plano de Incorporacao dos Avancos Tecnolégicos ao Ensino de Gradu-
acao
Apresenta as estratégias da instituicdo para incorporar o ensino aos

novos meios tecnolégicos, essa normativa é prevista no Indicador 1.16
do Inep [15].
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14. Consideracoes Finais

Este topico deve contemplar uma sintese de todo o PPC, ou em outros

termos, um resumo resoluto de toda proposta de formacao corporizada
no PPC.

15. Referéncias

Apresenta as bibliografias aplicadas na concepgao do PPC, seguindo
todas as normas da ABNT (Associa¢ao Brasileira de Normas Técni-
cas). Observagao, nao citar neste item legislagoes presentes no Item 2
- Fundamentacao Legal.

16. Anexos

Este item engloba todos os documentos ou textos que nao foram elabo-
rados pelos autores, a exemplo: Resolugoes de aprovacoes de Biotério,
laboratoérios, entre outros; Documentos de convénios firmados para es-
tagio, utilizagao de sistemas locais e regime de satde;

17. Apéndices

Apresenta todos os documentos e textos elaborados pelos autores, por
exemplo: Resolugoes de aprovagao para Estagio Obrigatério e Nao-
Obrigatoério, modelo de Trabalho de Conclusao do Curso, Atividades
Complementares, Atividade Orientada de Ensino, entre outras.

2.1.3 Sistema Nacional de Avaliacao da Educacao Su-
perior

Em 2004, por recurso da Lei n® 10.861 [17], é instituido o SINAES
(Sistema Nacional de Avaliagdo da Educagao Superior) instrumento respon-
savel por avaliar as instituicoes de ensino superior e seus cursos ofertados.
Para tal, a supervisao e coordenacao do SINAES é de responsabilidade da
CONAES (Comissao Nacional de Avalia¢ao da Educagao Superior) em jun-
¢ao da DEAES (Diretoria de Estatisticas e Avaliagao da Educagao Superior),
no qual sao mantidos pelo Inep (Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas
Educacionais Anisio Teixeira) em respaldo ao MEC |12} [18].

O SINAES |12, |19] foi criado mediante a Lei n? 10.861, com o intuito
de avaliar os cursos de graduacao e suas instituicoes. A avaliagao das insti-
tuigoes, dos cursos e do desempenho dos estudantes, sao os trés pilares do
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SINAES. Todos os aspectos que giram ao redor destes trés principios sao ava-
liados por este sistema, sendo destaque: o ensino, a extensao, a pesquisa, o
desempenho dos alunos, a responsabilidade social, o corpo docente, a gestao
da instituicao e as instalagoes.

O intuito do SINAES é: melhorar o mérito e o prestigio das institui-
¢oes, areas, cursos e programas, nos ambitos de ensino, extensao, pesquisa,
formacao e gestao; melhorar o nivel da educagao superior e direcionar a ex-
pansao da oferta, ademais de promover a responsabilidade social das TES,
prezando a identidade institucional e a liberdade de cada entidade.

Este sistema possui diversos mecanismo extras, como uma autoava-
liacao, avaliacao externa, Enade, avaliacao dos cursos de graduacao e fer-
ramentas de informagao como o censo e o cadastro. A associagao destes
mecanismos permite a atribuicao de conceitos, que variam de zero a cinco,
a cada um dos ambitos e ao conjunto de ambitos avaliados. Sendo todos os
resultado ptblicos e disponiveis no portal do Inep [20]| de cada instituigao e
Seus cursos.

2.1.4 Instrumentos de Avaliacao de um Curso de Gra-
duacao e sua Instituicao

MEC |[12] salienta que a avaliagdo da graduagao académica e profissio-
nal é compreendida como uma atividade composta que possibilita a captacao
da qualidade do curso na realidade da instituicao, com o intuito de formar
pessoas conscientes e profissionais responsaveis, possibilitando assim, reali-
zarem transformagoes sociais.

Deste modo, o MEC juntamente com Inep |12} [15], criaram um ins-
trumento de avaliacao dos cursos de graduacao, com o objetivo de obter
informagoes com cardter qualitativo e quantitativo, alinhado com os dados
coletados na avaliacao presencial de especialistas, que ao final do processo
ira4 gerar um conceito para a instituicao.

Avaliar um curso de graduagao no seu contexto institucional, envolve
nao somente o PPC, mas também o PPI (Projeto Pedagogico Institucional)
e o PDI (Plano de Desenvolvimento Institucional). Esses trés projetos devem
apresentar sintonia entre eles, em outras palavras, dever haver sintonia entre
o PPC e os objetivos da instituigao (PPI e PDI).
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Tais documentos, além de terem carater técnico-burocratico, sao fer-
ramentas de agao politica e pedagodgica, com o intuito de promover uma
formagao de qualidade. E ainda devem explicitar o posicionamento sobre
sociedade, a educagao e garantir o cumprimento das agoes e politicas da ins-
tituigao. Para avaliar a articulacao entre o PPC, PPI e PDI, deve-se respeitar
as caracteristicas da presente institui¢ao, bem como as peculiaridades de sua
regiao. Na Figura[2.1]é apresentado a hierarquica de avaliacao do PPC, PPI
e PDI, bem como os 6rgaos responsaveis.

Figura 2.1: Mapa conceitual dos Instrumentos de Avaliagao.

INEP - Instituto Nacional de Estudos ¢ Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira

l

CONAES - Comissio Nacional de Educagio Superior / DEAES - Diretoria de Estatisticas e Avalia¢io da Educagiio Superior

l

SINAES - Sistema Nacional de Avalia¢do da Educacio
Superior

.

Instrumentos de avaliagio de uma Institui¢io de graduacio.

Deve haver sintonia entre os trés

PPC - Projeto Pedagégico do
Curso

PPI - Projeto Pedagogico

Institucional

PDI - Plano de Desenvolvimento
Institucional

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

2.1.4.1 Projeto Pedagbgico Institucional

Em sua sigla PPI [12,|13] 21|, é um documento tedrico-metodologico de
suma importancia, no qual define as politicas para a organizacao administra-
tiva e também pedagogica para uma universidade. Este documento nortea
as agoes voltadas para a obtencao das missoes e objetivos da instituicao.

A elaboracao deste documento necessita de uma discussao sobre alguns
pontos em questao, como: anélise sobre o mundo atual e o papel da insti-
tuicao em épocas de mudancas globais e tecnologicas; o ensino, extensao e a
pesquisa como componentes esséncias para a formacao de pessoas com carac-
ter profissional e humano; a producao e a socializagao dos conhecimentos na
procura pela jungao entre a conjuntura real e desejada pela diferentes frentes
administrativas, conceituais e pedagogicas.
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2.1.4.2 Plano de Desenvolvimento Institucional

Ou PDI |12} [13], em sua abreviatura, ¢ o documento para o planeja-
mento e gestao que conceitua a identidade da institui¢ao, no que se refere
a sua filosofia de trabalho, a sua missao a que se compromete, as diretrizes
pedagodgicas que norteiam suas agoes, seu sistema organizacional e as tarefas
académicas e cientificas que elabora ou que pretende elaborar.

Para tal, qualquer PDI deve apresentar em sua estrutura alguns topicos,
sendo eles:

e Perfil institucional.

e Gestao institucional, englobando a organizacao administrativa, gestao
pessoal e politica de atendimento aos discentes.

e Organizagao académica, contendo a organizacao didatico-pedagogica,
disponibilidade de cursos e programas presenciais e a distancia.

e Infra-estrutura.

e Aspectos financeiros, orcamentérios, avaliacao e acompanhamento do
desenvolvimento da instituicao.

2.1.5 Indicadores de Qualidade da Educacao Superior

Os Indicadores de Qualidade [22] sdo grandes ferramentas para avali-
acao da educacao superior, sao expressos em escala continua e com notas
de 1 a 5 e possuem relagao direta com o Ciclo Avaliativo do Enade. Ciclo
Avaliativo do Enade corresponde a uma avaliagao peridédica dos cursos de
graduacao, sendo aplicada a cada trés anos. Este ciclo é reparticionado em
areas de conhecimento, no qual cada grupo e eixo tecnologico é apresentado
na lista abaixo.

Os agrupamentos de cursos de bacharelado e licenciatura derivam da
tabela de areas do conhecimento disponibilizado pelo Conselho Nacional de
Desenvolvimento Cientifico e Tecnologico (CNPq) e os eixos tecnologicos sao
de referencias do MEC, disponivel no Catalogo Nacional de Cursos Superiores

de Tecnologia (CNCST).
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e Ano I: Cursos de bacharelado nas areas de conhecimento de Ciéncias
Agrarias, Ciéncias da Saude, Engenharias, Arquitetura e Urbanismo,
cursos na area de Ambiente e Satude, Producao Alimenticia, Recursos
Naturais, Militar e de Seguranca.

e Ano II: Cursos de bacharelado nas areas de conhecimento de Ciéncias
Biologicas, Ciéncias exatas e da Terra, Linguistica, Letras, Artes, Cién-
cias Humanas e Ciéncias da Satde (Licenciaturas), Controle e Proces-
sos Industriais, Informagao e Comunicacao, Infraestrutura e Produgao
Industrial.

e Ano III: Cursos de bacharelado nas areas de conhecimento de Ciéncias
Sociais Aplicadas, Gestao e Negocios, Apoio Escolar, Hospitalidade e
Lazer, Produgao Cultural e Design.

Figura 2.2: Mapa conceitual do CONAES e ramificagoes.

CONAES - Comissido Nacional de Avalia¢io da Educag¢io Superior DEAES - Diretoria de Estatisticas e Avalia¢io da Educagéo Superior

————

SINAES - Sistema Nacional de Avaliagio da Educacio Superior

CI - Coneeito Institucional =

IDD - Indicador de Diferenca entre o
Desempenho Observado e Esperado

‘ IGC - Indice Geral de Cursos ‘ ENADE - Exame Nacional de

Desempenho dos Estudante

‘ CPC - Conceito Preliminar de Curso

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Na Figura [2.2] apresenta-se a estrutura hierarquica dos indicadores de
avaliacao, antemao os 6rgaos e o SINAES foram fundamentados neste capi-
tulo. O SINAES utiliza alguns Indicadores para conceitualizar uma institui-
¢ao, sendo eles: o Enade, IDD, CPC, IGC e CI.

2.1.5.1 Exame Nacional de Desempenho de Estudantes (Enade)

Conhecido popularmente por via de sua abreviatura, o Enade é um
dos indicadores mais popular do SINAES. Instituido mediante a Lei n°
10.861 [17], este exame substituiu o antigo Exame Nacional de Cursos
(ENC), vulgo Provao, que foi aplicado entre 1996 a 2003 atendendo a Lei
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n? 9.131/1995 [6]. O Enade [23] avalia os cursos e suas institui¢oes a fim de
exibir o desenvolvimento do ensino dos estudante ingressantes e egressos, em
relacao aos conteudos previstos nas DCNs.

O Enade ocorre a cada trés anos para cada area de estudo (apresentada
na Segao [2.1.5), ao final do processo a institui¢do recebe o Conceito Enade,
sendo calculado por via da média das notas dos alunos participantes e os
questionérios de avaliagao preenchidos por eles. As notas variam de 1 a 5, no
qual 1 e 2 indicam resultados insatisfatérios e uma necessidade de mudancas,
para nota 3 é um valor mediano e, por fim, notas 4 e 5 indicam uma exceléncia
de ensino [23].

Este calculo sobre a média dos alunos, para ser mais preciso, considera
as informagoes em relagao ao desempenho dos alunos nos exame de formacao
geral e especifica, juntamente com o quantidade de estudantes que participa-
ram da prova de cada curso por instituicao. Deste modo, o componente de
conhecido especifico possui um peso de 75% em relacao a nota final e a for-
macao geral apenas 25%. O Inep estabelece que todas as médias devem ser
padronizadas para um produto mais justo do conceito, assim, considera-se o
desempenho médio nacional e o desvio padrao, no qual é calculado a partir
dos resultados das IES participantes. O conceito final do Enade é disponibi-
lizado apenas para as IES que tiveram dois ou mais alunos participantes.

Ao final do processo, sao gerados duas versoes do Conceito Enade para o
curso, sendo que diversos valores Conceito Enade Continuo sao associados ao
mesmo Conceito Enade Faixa, como mostrado na Tabela e apresentados
a seguir.

Tabela 2.1: Conceito Enade Continuo e Conceito Enade Faixa.

Conceito Enade Continuo Conceito Enade Faixa
De 0 a 0,94
De 0,95 a 1,94
De 1,95 a 2,94
De 2,95 a 3,94
De 3,95 a 5,0
Fonte: Elaborado pelo autor (2022)EI

T~ W N+~

e Conceito Enade Continuo: média sobre todos os elementos avalia-
dos, sendo esté a nota final de cada IES, no qual seus valores variam
de 0 & 5 com valores flutuantes.

!Baseado a partir da Nota Técnica N° 5/2020/CGCQES/DAES |24].
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e Conceito Enade Faixa: é o valor arredondado do Conceito Enade
Continuo, sendo este o conceito principal utilizado pelas IES na divul-
gacao, com valores inteiros de 0 a 5.

O Inep disponibiliza em seu portal |25] 26|, diversas fontes a respeito
do processo de avaliacao, como: Notas técnicas do Conceito Enade, de va-
rios anos; Valores do indicador para cada curso, em cada edicao; Provas,
Gabaritos, Questionarios e Resultados.

2.1.5.2 Indicador de Diferenca entre o Desempenho Observado e
Esperado

O IDD |27] é um dos indicadores de qualidade que expoe um valor agre-
gado recebido pelo curso referente ao desenvolvimento dos alunos egressos,
no qual é considerado o desempenho destes alunos no Enade e no Exame
Nacional do Ensino Médio (Enem), como uma métrica de aproximacao de
seu conhecimento e aptidoes desenvolvidas ao ingressar na graduagao.

Em outras palavras, na avaliagao do IDD o resultados expressa a di-
ferenca entre o desempenho médio do egressos em relacao aos resultados
médios de outras institui¢oes, no qual ha semelhancas entre seus participan-
tes. Apresenta resultado com notas de 1 a 5, todos as demais informagoes
est@o disponiveis no portal do Inep [28].

2.1.5.3 Conceito Preliminar de Curso

Ou CPC |29, 30|, € um indicador de qualidade que avalia o curso em
notas de 1 a 5, no qual combina diferentes conceitos relativos aos cursos de
graduacdo em um s6 conceito. E formado por oito elementos, delimitados
em quatro esferas no intuito de avaliar a qualidade dos cursos. As esferas
sao:

I - Desempenho dos Estudantes: utiliza a nota referente ao Enade.

IT - Valor Agregado pelo Processo Formativo Oferecido pelo Curso: nota
referente ao IDD.
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III - Corpo Docente: embasado em dados adquiridos por meio do Censo da
Educacao Superior, aplicado no mesmo ano do Enade, em relacao a
titulacao e regime de trabalhos dos professores associados aos cursos
avaliados.

IV - Percepcao Discente sobre as Condigoes do Processo Formativo: é rea-
lizado um levantamento, mediante ao Questionéario do Estudante, em
busca de informacoes referentes a organizacao didéatica-pedagogica, a
infraestrutura fisica da institui¢cao e novas oportunidades de ampliacao
do ensino académico e profissional.

2.1.5.4 Indice Geral de Cursos

O IGC |31}, 32] é um indicador com o intuito de avaliar a institui¢ao e,
para tal, sua nota é calculada utilizando a média dos conceitos CPC de seus
cursos de graduagao e a média dos conceitos obtidos na avaliagao de seus
programas de pos-graduagao (Mestrado e Doutorado) aplicado pela Coorde-
nacao de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior (CAPES) e a média
de distribuicao dos alunos entre os diferentes tipo de niveis de ensino. O IGC
apresenta suas notas entre 1 a 5.

2.1.5.5 Conceito Institucional

O CI [33, |34], nada mais é, que uma avaliagao in loco realizada por
especialista do MEC/Inep, seguindo a recomendagao do documento [15]. O
objetivo da visita dos especialista & instituicao é a analise sobre os Instru-
mentos de Avaliacdo (PDI, PPI e PPC), a gestao, as politicas de ensino
(graduagao, pos-graduagao, pesquisa e extensdo), a estrutura da instituicao,
acessibilidade, departamentos (sala dos professores, de aula, secretaria, etc).
Também é averiguado a autoavaliacao da propria instituicao, sendo, geral-
mente, aplicada pela Comissao Propria de Avaliagdo. Deste modo, apos a
visita é disponibilizado a nota CI, que varia de 1 a 5.
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2.1.6 Censup e Portal e-Mec

Vale ressaltar toda grandiosidade da esfera do ensino superior, contendo
uma gama de instituicoes e diversidades de cursos de graduagao. Para tal,
anualmente, o MEC e o Inep realizam o Censo da Educagao Superior (Cen-
sup) [35], com objetivo de coletar informagdes estatisticas confiaveis sobre os
cursos, discentes, docentes, demandas por ofertas de vagas nas instituigoes,
grau de evasao, entre outros. O tultimo Censup, foi disponibilizado em 2019,
porém devido a grave pandemia da COVID-19, no ano de 2020, o sistema
educacional foi afetado drasticamente, se recuperando lentamente no ano de
2021. Ha projecoes que entre os anos de 2021 e 2022, novos dados do Censup
sejam disponibilizados.

O Censup do ano de 2019 contabilizou um total de 2.608 Institui¢oes
de Ensino Superior (IES), distribuidas da seguinte forma: 108 Universidades
publicas e 90 privadas; 11 Centros Universitarios publicos e 283 privados; 143
Faculdades publicas e 1.933 privadas; e 40 Institutos Federais (IF') e Centros
Federais de Educagao Tecnologica (CEFET). Em relacao aos cursos de gradu-
acao, em 2019 contabilizou-se um total de 40.427 cursos entre bacharelados,
licenciaturas e tecndlogos, nas modalidades presencial ou a distancia. O his-
torico, toda a distribuicao e evolucao de 2009 a 2019, referente as instituicoes
pode ser analisado no Anexo e em relacao aos cursos, no Anexo A
analise completa do MEC /Inep, encontra-se disponivel em [36].

Outra fonte de informagoes sobre IES e cursos é o portal do E-Mec [37],
que disponibiliza dados como quantidade de cursos, os indicadores de qua-
lidade atualizados e outras informagoes pertinentes. Um dos objetivos do
portal é fazer cumprir a Lei de Acesso a Informagao [38|, a qual indica a
obrigatoriedade dos 6rgaos publicos disponibilizarem suas informagoes de
forma simples, direta e atualizada, para toda a populagao. Deste modo, o
portal supre informagoes desatualizadas do Censup, como novas IES, novos
cursos ou cursos extintos.

2.1.7 Consideracoes Finais

Nesta subsec¢ao, foram definidos diversos instrumentos para gestao edu-
cacional no ambito dos cursos de graduagao. Em resumo, foram apresentados
os 6rgaos responsaveis por normatizar, instruir, fomentar e fazer a gestao de
toda essa grande esfera da educagao no Brasil. A fundamentacao sobre as
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DCNs, os instrumentos gerados a partir dela, como os PPCs dos cursos nas
Instituigoes de Ensino, os sistemas de avaliagao como o SINAES e os seus
instrumentos e/ou indicadores de avaliacdo de um curso e/ou institui¢ao de
ensino, como sao o Enade, IDD, CPC, IGC e CI. Além disso, também fo-
ram descritos as principais fontes oficiais de informacgao sobre instituigoes de
ensino, cursos e indicadores de qualidade.

2.2 TECNICAS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Esta secao majoritaria aborda os conceitos essenciais de mineracao de
textos, juntamente com modelos de aprendizado de méquinas necessarios
para compreensao do projeto. Na Secao é contextualizada mineracao
de textos; Secao define aprendizado de maquina e suas subareas; Se-
¢ao [2.2.2.5| apresenta alguns algoritmos populares e utilizados neste projeto;
Secao [2.2.2.6] contém métodos de amostragem de dado, no qual possibilita a
producao de resultados confiaveis e a generalizagao correta do modelo; Se-
¢ao discorre sobre Data Augmentation e alguns de suas técnicas para
aumento do conjunto de dados; Secao discute uma técnica para re-
corte de dados que nao oferecem informagoes interessante nos documentos;
Secao expoe técnicas para se adquirir parametros ideias para os mo-
delos de AM (Aprendizado de Maquina); Segao exterioriza algumas
das métricas populares para avaliarem modelos de regressao; Segao
apresenta as métricas relacionadas a classificacao.

2.2.1 Mineracao de Textos

A grande quantidade de dados disponivel na internet em tempo atuais é
gigantesca. A IBM [39] cita que 90% dessas dados foram gerados desde 2015,
sendo que diariamente a sociedade cria 2,5 quintilhoes de bytes de dados
que sao despejados na internet. Com o crescimento populacional, aliado a
criacao de novos dispositivos, sensores e novas tecnologias, a perspectiva é
que essa taxa aumente significativamente com o passar dos anos. Com essa
grandiosidade de dados disponiveis na internet, a Mineracao de Dados vem
auxiliando no gerenciamento e organizacao desses dados de forma simples e
automatizada.

Hotho et al. [40] define Minera¢do de Textos como o uso de métodos
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para extracao de informacoes tteis de documentos textuais, permitindo a
categorizagao ou estruturacao de uma colegao de textos. Ja Morais e Am-
broésio definem a Mineracao de Textos como a técnica que ampara a
descoberta da informagao inovadora por via de colegbes textuais. A Mine-
ragao de Texto (ou Text Mining) é uma derivacao da Minera¢ao de Dados
(ou Data Mining), com foco em analise e processamento de documentos tex-
tuais. A diferenca entre estas duas areas relaciona-se com a organizacao dos
dados a serem analisados, sendo que a primeira utiliza dados nao estrutura-
dos, enquanto a segunda necessita estruturacao dos dados de entrada.

Nogueira [5] salienta que a Mineragao de Textos é produzida em etapas
e que ao final do processo o desenvolvedor adquire conhecimento em relacao
aos dados examinados. Este processo pode ser instanciado em determinada
aplicagao, dependendo de seus requisitos.

Figura 2.3: Etapas do método de Mineracao de Texto.

Pré-Processamento
Conhecimento

P
@ @ Extracdo de Padrées
do Dominio @
o

PosProcessamento

=]

Utilizagdo do
Conhecimento

&
Fonte: Rezende \

Rezende [42| categoriza as etapas da Mineragao de Textos, como co-
nhecimento do dominio, pré-processamento, extracao de padroes,
pos-processamento e utilizacao do conhecimento. Estas etapas foram
ilustradas na Figura [2.3| e serao descritas nas segoes seguintes.
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2.2.1.1 Conhecimento do Dominio

Esta é a etapa de identificacao ou definicao do problema que sera o foco
da aplicagao do método de mineracao de texto. Fayyad et al. [43] afirmam
que o éxito no processo de extracao do conhecimento depende, em certa
porcentagem, da participagao de um especialista do dominio da aplicacao e
0 apoio aos analistas na busca por padroes. Deste modo, antes do inicio do
processo deve-se, inicialmente, realizar uma analise criteriosa para se obter
experiéncia sobre o dominio.

Nogueira [5| complementa o assunto, informando que nesta etapa
delimita-se quais os documentos que serao utilizados, sendo que o usuario
devera escolher documentos que sejam relevantes para o seu método e sua
aplicagao. Estes documentos podem ser obtidos de diversas formas, como
jornais, livros, artigos eletronicos e diversos dados disponiveis na internet.
Vale ressaltar que muitos desses documentos podem nao estar em formato
adequado (documentos nao digitalizados, por exemplo) ou nao possuirem
rotulagao, o que causaria inconvenientes para os algoritmos de mineragao.

2.2.1.2 Pré-Processamento

O pré-processamento é uma das etapas mais importantes e demoradas
em Mineracao de Textos. Segundo Rezende [42], é comum que os docu-
mentos selecionados apresentem formatos inadequados para a extragao dos
dados. Além disso, ha possibilidade de limitagbes computacionais ao pro-
cessar grandes volumes de dados por meio de algoritmos de extracao. Deste
modo, utiliza-se de técnicas de limpeza, tratamento e redugao dos dados para
auxilio nesta fase. Moura [44] apresenta algumas agoes que fazem parte deste
processo, sendo elas:

Verificacao da qualidade da cole¢ao de documentos.

Remocao de termos repetidos.

Em casos de classificacao, realizar o balanceamento da cole¢ao por re-
amostragem (dividir o conjunto de dados em subconjuntos, observe a

Secao2.2.2.6)).

Quando possivel, realizar a reducao da colecao de documentos.
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e Verificar na colegao, se ha documentos com repartigdes (como segoes
em artigos, revistas e paginas da web), de tal forma que no final da
extragao esses dados sejam utilizados.

e Realizar a analise do tamanho dos documentos no conjunto, verificando
assim a necessidade, ou nao, de normalizacao dos pesos atribuidos aos
termos em funcao do tamanho do texto.

Inicialmente, é realizada a padronizagao dos elementos e, para isso, duas
etapas s@o fundamentais: 1) normalizar o formato dos documentos, tendo a
possibilidade de se ter arquivos com diferentes formatos (exemplo: pdf, doc,
xls) e alguns inelegiveis para a sua extracao; 2) remocao de pontuagoes,
simbolos matemaéticos, caracteres especiais, etc [5, 45].

Figura 2.4: Exemplo de matriz atributo-valor.

|t ta ... tu | Y
iy 111 13 0y Af in
da | @31 @z ...  dap | W2
dy | ay1 ans: ... aNm | UN

Fonte: Moura [44]

Apos a normalizacao e limpeza dos dados, a etapa seguinte é a estrutu-
ragao dos dados, para facilitar a extragao do conhecimento por algoritmos.
A mais popular é chamada de Espaco Vetorial, em que cada documento é re-
presentado por um vetor e cada palavra possui uma posicao dentro do vetor.
A juncao de todos os vetores, que representam o conjunto de documentos,
formam a matriz de Atributo-Valor. Na Figura [2.4] é exposto uma repre-
sentagao genérica de N documentos (d;, 1 < i < N) e seus atributos (aj,
1 <i< N,1 <j< M). Nos casos de modelos que necessitem de dados
rotulados, a tltima coluna da matriz (y;, 1 <1i < N) é considerada a classe
a qual o documento pertence [44, 5, |46].

Nesta fase, ha um esforco para encontrar palavras que nao representam
conhecimento 1til ou sao irrelevantes para a extracao de dados, as quais sao
conhecidas como Stopwords. Estes termos geralmente sao as preposigoes, pro-
nomes, artigos, interjeicoes, entre outros elementos da linguagem. E comum
conseguir lista de stopwords ja prontas para diversos tipos de dominio [44].

36



Apoés a remocao das stopwords, se da inicio a busca por similaridade
das palavras. Em casos de variagoes morfolégicas, se reduz uma palavra a
seu termo de origem com técnicas como Stemming and Lemmatization |45])
e também substantivar as palavras mediante a Substantivacao [44]. Para os
sinonimos, ha a possibilidade de utilizar dicionarios [44]. Com essas técnicas
se permite identificar uni-gramas, também conhecidas como Termos Simples.
Ainda, para melhorar a aplicacao, se tem a oportunidade de formar n-gramas
ou Termos Compostos, que sao compostos por dois ou mais elementos que
aparecem com frequéncia no conjunto de documentos |5} |44} 45].

Na matriz atributo-valor, cada célula relaciona um documento e um
termo. Para essa correlacao, é necessario a utilizagao do TF-IDF ou Termo
de Frequéncia e Frequéncia Inversa de Documentos |47, 48| 49| para deter-
minar a importancia de determinada palavra em um documento. Termo de
Frequéncia (TF) corresponde a frequéncia de determinada palavra no texto
e pode ser obtido por meio da Equacao [2.1] na qual Ny é o nimero de vezes
que o termo aparece no texto, sendo divido por N,4 que é o niimero de termos
que ha no conjunto de dados.

TF:Ntt/Ntd (21)

Ja Frequéncia Inversa de Documentos (IDF) é a métrica da relevan-
cia de um termo, definida na Equagao 2.2, na qual N; é a quantidade de
documentos e Ny, é a quantidade de documentos que possui o termo z.

Ny
IDF =1 — 2.2
o (1) (2.2
A partir de TF e IDF, se calcula uma pontuacao final chamada aqui de

TF IDF, como descrito na Equacao

TF _IDF =TF % IDF (2.3)

Os termos com TF IDF alto sao os mais relevantes e, consequente-
mente, as pontuagoes baixas apresentam menor relevancia.

A matriz atributo-valor tende a ser grande, pois ha enorme quantidade
de termos na colecao dos dados, e esparsa, por haver uma gigantesca quanti-
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dade de palavras que ocorrem em poucas partes dos documentos, de maneira
que sua medida, em relagao a todo o conjunto, seja préoxima de 0.

Moura [44] expoe a importancia de tornar o conjunto de termos mais
compacto, porém sem perder, entretanto, a esséncia da versao original, em
busca de reduzir o custo computacional. Para tal, ha duas técnicas comu-
mente utilizadas: Extracao de Atributos e Selecao de Atributos.

A FEaxtracao de atributos envolve um processo de criar um novo con-
junto de termos por via de uma funcao de mapeamento entre as suas repre-
sentacoes. Geralmente o novo conjunto formado apresenta uma dimensao
menor do que sua versao original e os novos atributos sao gerados mediante
a combinacao da frequéncia dos originais. Porém, h& uma desvantagem na
utilizagao desta técnica: os novos atributos nao mantém uma relacao que evi-
dencie com a configuragao real do problema, deste modo os novos modelos
gerados sao dificeis de serem interpretados e alguns casos ha a necessidade
de uma pré-interpretacao dos grupos gerados para o melhor entendimento
(Moura [44]). Algumas técnicas se destacam nesse meio, relatadas em No-
gueira [5] e Moura [44], como: PCA (Principal Compenent Analysis) relatado
por Jolliffe [50]; LSA (Latent Semantic Analysis - Landauer et al. [51]) ou
LSI (Latent Semantic Indexing - Deerwester et at. [52]); agrupamento de pa-
lavras e busca por grupos similares de palavras (Manning et al. [45]; Slonim

e Tishby [53]).

Ja a Selecao de Atributos esta relacionada & separacao de um subgrupo
de atributos do conjunto original, a partir de critérios definidos. Deste modo,
os atributos nao sofrem modificagoes e continuam a ter correlagao direta com
o dominio do problema |5} |44].

2.2.1.3 Extragao de Padroes

Apos realizar a identificacao do problema e pré-processar os dados com
técnicas de limpeza, normalizagao, entre outras, a proxima etapa é a Extra-
cao de Padroes. A técnica a ser utilizada nesta etapa esté relacionada ao
tipo de aplicagao que sera utilizada e, para tal, ha dois grupos de técnicas:
as Preditivas e Descritivas [54).

Em tarefas preditivas, o foco é encontrar uma funcao, que pode ser uma
hipoétese ou modelo, por meio do conjunto de treinamento para que possa ser
realizado a predi¢ao de um rétulo ou valor que caracterize um novo exemplo,
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com base nos valores de seus atributos de entrada. Métodos de aprendizagem
supervisionado representam essa tarefa.

Em tarefas descritivas, o objetivo é descrever ou explorar a colecao
de documentos; para tal, algoritmos dessa classe nao utilizam o atributo de
saida, deste modo, pertencem ao ramo de aprendizagem nao supervisionada.
Uma explicagao mais detalhada sobre aprendizado de méquina supervisio-
nado e nao supervisionado pode ser observado na Secao [2.2.2] deste capitulo.

2.2.1.4 Pobs-Processamento e Uso do Conhecimento

Apos a extracao de padroes, o passo seguinte é a analise e interpretacao
dos resultados com auxilio de um especialista, a fim de avaliar as informa-
¢oes obtidas em termos de sua representatividade, novidades encontradas nos
resultados e como o conhecimento podera ser utilizado [44].

A averiguacao dos resultados obtidos é necessario para conferir se estao
condizentes com as configuracoes do dominio e sao aplicaveis aos objetivos
propostos na primeira etapa. Em tarefas preditivas, a avaliacao ocorre a par-
tir de métricas que expressem a acuracia das predigoes sobre novos dados,
como por exemplo: tazra de erro, precisao, cobertura e recall. Essa verifica-
¢do com métricas e grandezas comparaveis sao conhecidas como Awvaliagoes
Objetivas. Ja em tarefas descritivas, a validagao é dificil, variando a cada
problema e objetivo do projeto; deste modo, a avaliacao de um especialista
passa a ser necessaria. Esse tipo de avaliacao é dita subjetiva |5, [44].

2.2.2 Aprendizado de Maquina

Figura 2.5: Hierarquia de Aprendizagem de Maquina.

| Aprendizado de Miquina |

I

Y ! Y Y
Niio

Supervisionado

Supervisionado Semissupervisionado Por Refor¢o

Fonte: Elaborado pelo autor (2022)E|

2Baseado nos seguintes autores: Carvalho et al. [54], Russel e Norving |55] e Luger [56].
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O AM é uma sub-area da Inteligéncia Artificial (IA) que visa ao desen-
volvimento de algoritmos que permitem ao computador aprender mediante
a experiéncia adquirida em dados passados.

A forma de conduzir um algoritmo de inteligéncia artificial ao apren-
dizado é baseado no raciocinio indutivo, em que busca-se extrair padroes a
partir de grandes conjuntos de dados. Os algoritmos de AM sao baseados
no aprendizado indutivo e podem ser subdivididos nos seguintes tipos de
aprendizagem, como apresentado na Figura supervistonado, nao super-
vistonado, semissupervisionado e por reforgo.

2.2.2.1 Aprendizado Supervisionado

E realizado com base em um conjunto de dados totalmente rotulados,
tornando necessaria uma forte intervencao humana na preparagao dos dados.
Por exemplo, segundo Russel e Norving 55|, classificando pessoas como “ina-
dimplentes” e “de boa reputacao”’. Essas duas categorias apresentam aspectos
bem caracteristicos: as inadimplentes podem ter contas em atraso, CPF no
Serasa, score de cartao de crédito baixo e avaliagao negativa do banco; as
pessoas de boa reputacao tém caracteristicas como pagamentos em dia, score
de cartao de crédito alto e boa avaliacao do banco. Tendo as caracteristicas
definidas, o algoritmo analisara os atributos de cada pessoa e iré predizer qual
a probabilidade de ser “de boa reputacao” ou “inadimplente”. Destacam-se
neste aprendizado algoritmos como k-NN (k-Nearest Neighbors ou k-Vizinhos
mais Proximos) |57], Mdquinas de Vetores de Suporte (SVM) [55, 58| e Naive
Bayes [54, 55].

2.2.2.2 Aprendizado Semissupervisionado

Nos modelos de aprendizado de méaquina semissupervisionados, uma
parte de dados sao rotulados (supervisao humana) e o restante dos dados
de treinamento sao nao-rotulados. Para entender mais sobre ele, pode-se
destacar o exemplo apresentado por Russel e Norving [55], no qual foram
tiradas varias fotos de pessoas e a cada foto foi associada a idade da pessoa,
quando disponivel (rotulagao caracteristica de aprendizado supervisionado).
Porém, algumas pessoas podem nao ter informado uma idade ou informado
idade falsa, causando ruidos aos dados, caracterizando entradas de um apren-
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dizado nao supervisionado. Para tal, esse ruido e a falta de rotulos criam
um espaco entre esses dois modelos no qual o modelo semissupervisionado se
encontra.

Alguns exemplos de algoritmos semissupervisionados podem ser cita-
dos, como: Maquinas de Vetores de Suporte Transdutivas (TSVM), Self
Training, Generative Models, Graph-Based Algorithms e Multiview Algo-
rithms [59).

2.2.2.3 Aprendizado Nao Supervisionado

Os algoritmos de aprendizado de méquina nao supervisionado utilizam
um conjunto de dados sem nenhum tipo de rotulacao e tem como objetivo
descobrir semelhancas entre os objetos analisados, agrupando-os de acordo
com suas similaridades. Como no exemplo anterior das pessoas “inadimplen-
tes” e “de boa reputacao”, o algoritmo ira fazer um agrupamento de pessoas
com as caracteristicas semelhantes e ira classifica-la entre as duas catego-

rias, sem que nenhum dos elementos tenham sido rotulados anteriormente
(Luger [56]).

Este modelo de aprendizado, segundo Carvalho et al. [54], pode ser
divido em subcategorias, sendo Agrupamento (Clustering), Associagao e Su-
marizagao. Os algoritmos de agrupamentos tém o foco em agrupar os dados
por via de sua similaridade ou dissimilaridade; algoritmos de associagao vi-
sam encontrar padroes de associacoes entre os elementos do conjunto de
dados; por fim, os algoritmos de sumarizacao tém a meta de descobrir uma
caracterizagao béasica e compacta sobre um conjunto de dados.

Os modelos baseados em agrupamento tém grande utilizagao dentro do
aprendizado nao supervisionado, com destaque para os seguintes algoritmos:
o modelo k-Means |60|, Agrupamento Hierdrquicos |61], Agrupamento Mean-

Shift [62).

2.2.2.4 Aprendizado por Reforco

O objetivo dos modelos de aprendizado por esforco é aprender a partir
de uma série de bonificagoes ou punicoes que auxiliem no aprendizado futuro
(Luger [56]). Este tipo de aprendizado é muito utilizado em jogos e na érea
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de Robotica. Um exemplo de aplicagdo é o jogo AlphaGo [63], o qual tem
como objetivo aprender sobre o alvo em questao e consequentemente atingir a
meta. A situacao enfrentada pelo agente é tentativa e erro para se encontrar
uma solugao em determinado problema, para tal ele recebe recompensas ou
penalidades em suas agoes e seu foco é maximizar a recompensa total. Tendo
em vista que o programador delimitada as regras do jogo, ele nao da pistas de
como o agente deve se comportar durante a execucao, para tal, o algoritmo
deve descobrir como realizar a tarefa por meio de testes inicias aleatorios,
até se obter taticas sofisticadas.

Dayan e Niv [|64] destacam a divisdo desta area em dois conjuntos,
sendo: Model-free RL (RL sem modelo), o agente depende da experiencia
entre erro e tentativa para definir suas regras; Model-based RL (RL base-
ada em modelo), o agente vislumbra tentar modelar o ambiente e em seguida
escolher uma diretriz para se orientar, se baseando no ambiente estudado. Al-
guns algoritmos sao destaque, como: A2C/A3C [65|, DQN 66|, DDPG [67],
MBMF 68|, AlphaZero [69).

2.2.2.5 Algoritmos de Aprendizado de Maquina para Analise de
Documentos

Para o presente projeto, serao aplicadas técnicas de mineracao de texto
juntamente com aprendizado de méquina, a fim de se alcancar os objetivos
delimitados anteriormente. Em relagao ao aprendizado de maquina, serao
realizadas tanto tarefas preditivas quanto descritivas, pois utilizara algorit-
mos supervisionados para predicao de notas do Enade e nao supervisionados
para agrupamento de termos com similaridades presentes nos documentos.
A seguir serao apresentados algoritmos utilizados neste projeto, juntamente
com as métricas de avaliacao utilizadas para validagao destes modelos.

2.2.2.5.1 k-NN ou k-Vizinhos mais Proximos

Popularmente conhecido como k-NN (do inglés k-Nearest Neigh-
bors) [57|, este & um algoritmo de aprendizado supervisionado, que realiza
classificacao ou regressao de um determinado exemplo do conjunto de dados
com base nas caracteristicas dos seus k£ vizinhos mais proximos. Em modelos
de classificacao o intuito é analisar os k vizinhos mais préoximos da entrada
sobre a qual vocé estd tentando fazer uma predicao. Em seguida, ele pro-

42



duzira o rétulo mais frequente entre esses k exemplos (Cover e Hart [57]).
J& no modelo de regressao, o algoritmo coletaria os valores associados aos k
exemplos mais préoximos da amostra para o qual se deseja realizar alguma
predigao e os combinaria adequadamente para gerar o valor associado a este
exemplo [70].

A escolha do melhor k pode ser realizada pelo usuério empiricamente
apos sucessivos testes iniciais. Carvalho et al. |[54] apresenta duas estratégias,
baseado na literatura, para obter o melhor k: a primeira ¢ utilizando Vali-
dagao Cruzada e outra é atribuir pesos aos vizinhos por meio de sua contri-
buicao.

2.2.2.5.2 Madquinas de Vetores de Suporte

As Mdquinas de Vetores de Suporte (do inglés, Support Vector Machi-
nes - SVMs) sao sistemas de aprendizado supervisionado, geralmente apli-
cados a problemas de classificacao, que analisam os dados e reconhecem pa-
droes. Esta estratégia de aprendizado obteve, em poucos anos de sua intro-
dugao, resultados mais satisfatorios do que a maioria dos sistemas em uma
ampla variedade de aplicagoes. Seu objetivo é encontrar em um hiperplano,
pontos de dados distintos e classificé-los [58].

Figura 2.6: Exemplo SVM com duas classes.

Fonte: Russel e Norving [55].

Na Figura (a) é exposto a forma simplificada de um conjunto de
dados com duas classes e trés candidatos a limiares de decisao que separam
linearmente as duas classes. Na Figura (b) contém uma solugao obtida
pela SVM, na qual houve a procura pelo ponto médio entre as duas classes. A
linha preta no centro é conhecida como Hiperplano ou separador de margem
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mazima, a distancia entre as duas linhas tracejadas ¢ a Margem e o pontos
proximo a cada linha tracejada se chamam Vetor de Suporte.

Segundo Cristianini e Shawe-Taylor [58|, nem todo conjunto de dados é
linearmente separavel. Logo, as SVMs sao extensiveis a modelos nao-lineares
(duas ou mais dimensoes, F igura. Para isso, sao utilizados distintos Ker-
nels, os quais sao fungoes para mapear dados de um espaco multidimensional
para outro. De maneira mais intuitiva, é uma funcao que transforma os dados
para que se sejam mais facilmente entendidos por um regressor ou classifica-
dor. Podendo se utilizar SVMs com diversos kernels, dos quais destacam-se
os seguintes: Linear, Polinomial, Sigmoid, RBF (do inglés, Radial Basis
Function).

Figura 2.7: Exemplo de SVM em duas ou mais dimensoes.
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Fonte: Carvalho et al. [54].

2.2.2.5.3 Madquinas de Vetores de Suporte para Regres-
a0

As Mdquinas de Vetores de Suporte Aplicadas 4 Regressio (do in-
glés, Support Vector Regression - SVRs), sdo modelos de regressao baseadas
em SVMs, que apresentam caracteristicas bastante similares a sua precur-
sora [58]). A diferenca esta na utilizacdo do parametro ajustéavel, e (Epsilon),
que determina a largura do tubo em torno do hiperplano. Os atributos que
se localizam dentro do tubo sao considerados previsoes corretas e nao serao
penalizacoes. Ja aqueles pontos fora do plano sao considerados vetores de
suporte, diferentemente do modelo SVM no qual os pontos se encontram na
margem. Entao, como ilustrado na Figura , o & (slack - folga) é a me-
dida para a se encontrar distancia entre os pontos fora do tubo, podendo ser
ajustado pelo parametro C do regressor (Cristianini e Shawe-Taylor [58]).
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Na Figura[2.§/é detalhado um hiperplano representado pela linha cheia,
e os limites do tubo ilustrados por linhas tracejadas (delimitadas por €). O
objetivo do modelo é minimizar o erro, identificando uma fungao que aumente
o ntimero de pontos dentro do tubo, consequentemente, reduzindo a &.

Figura 2.8: Exemplo de SVR.

Fonte: Cristianini ¢ Shawe-Taylor [58].

2.2.2.5.4 Perceptron Multicamadas

Popularmente conhecida como Multilayer Perceptron (MLP), é uma
rede neural Feedforward em camada, o que significa que o processo flui uni-
direcionalmente da camada de entrada até a saida. Vale ressaltar que entre
essas duas etapas ha uma ou mais camadas ocultas e que para se ter uma
MLP é necesséario ter pelo menos trés camadas: camada de entrada, camada
oculta e camada de saida (Bishop [71]). Cada neurénio (médulo ou no, res-
ponsavel por processar a informagao e repassar sequencialmente) presente
na rede possui seu proprio peso (ou Bias) e perceptrons da mesma camada
apresentam a mesma funcao de ativagao. A funcao de ativacao pode va-
riar dependendo do objetivo da utilizagao da MLP juntamente com os dados

que serao processados. Uma das funcgoes de ativacao mais popular é a Sig-
moid |54} |71} 72].

Um algoritmo presente na MLP é a retropropagag¢ao (backpropagation),
que visa corrigir os pesos das camadas de forma que este processo se inicie na
camada de saida e venha alterando os valores até as camadas iniciais. Isto é,
o algoritmo realiza a implementacao de um gradiente de descida no espago
de parametros para diminuir o erro de saida [55] 72].
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Taud e Mas [72]| explicam que o desempenho desta rede neural néo
depende somente da escolha correta do niimero de camadas ocultas, de nos e
dos dados de treinamento, mas também da calibragem de parametros como,
por exemplo, a taxa de aprendizagem, o controle adequado da mudanca de
peso e um numero ideal de iteragoes.

O Regressor Perceptron Multicamadas (simplificado neste trabalho pela
sigla. MLLPR) se refere a variante da MLP para problemas de regressao, uti-
lizando o erro quadrado como a fun¢ao de perda e tendo como saida um
conjunto de valores continuos.

2.2.2.5.5 k-Means

O algoritmo de aprendizado nao supervisionado denominado k-Means
foi proposto em 1967 por MacQueen [|60] e visa particionar um conjunto de
dados em k clusters, no qual k é determinado pelo usuario, de acordo com
a similaridade entre seus atributos e dissimilaridade entres os grupos. Para
tal, o k-Means utiliza uma técnica interativa para realizar a alocagao correta
dos centroides (ponto cujas coordenadas sao as médias das coordenadas dos
pontos que formam o cluster que, nesse modelo, tera formato esférico).

A esséncia do k-Means ¢ minimizar o Erro Quadrdtico (F), descrito
na Equagao [54], e que corresponde ao somatorio de variagdo dentro de
um cluster, no qual x\9) representa o centroide do cluster C; e d(x;,x)) ¢ a
distancia euclidiana entre o ponto x; e o centroide x(7).

k
E=Y" > dx;xV) (2.4)
7j=1 XiECj

O objetivo é encontrar uma divisao que contenha k clusters, a fim
de minimizar o erro quadréatico E. A inicializacao de k pode ser feita de
varias formas, inclusive aleatoriamente. Logo apoés, cada alvo do conjunto
é agregado ao cluster no qual ha um centroide mais préoximo. Em seguida,
os centroides sao calculados novamente e este processo sofre iteracoes até
que nao haja mais alteragoes na associagdo dos objetos aos clusters [54,
73|, como exibido na Figura . O algoritmo ¢ sensivel & primeira escolha
de cluster, podendo reagir adequadamente e com 6timos resultados ou de
forma decepcionante, causando clusters desbalanceados.
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O método mais comumente utilizado para validar os resultados obti-
dos pelo k-Means é chamado de Silhueta, que foi proposto por Kaufman e
Rousseeuw |74] em 1990.

Figura 2.9: Exemplo do k-Means.
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Fonte: Elaborado pelo autorﬂ

A silhueta é definida na Equacao [61], e tera um valor no intervalo
[-1,1], sendo quanto mais proximo de 1, melhor o agrupamento. Na Equa-
¢ao b(x;) ¢ a distancia média entre o elemento i e todos o elementos do
cluster mais proximo, a(z;) é a distancia média do ponto ¢ aos demais pontos
do cluster e maz é o valor méaximo mediano dos elementos a(z;) e b(x;).

N b(Xi)_a(Xi)
s(x;) = maz(a(x;), b(x;))

(2.5)

2.2.2.6 Amostragem dos Dados para Estimativas de Desempenho
dos Algoritmos de Aprendizado de Méquina

Para Carvalho et al. [54], calcular o desempenho preditivo, como taxa
de erro ou acerto, do algoritmo de AM utilizando o mesmo conjunto de dados
empregados no treino do modelo, produz estimativas nao reais e pouco confia-
veis. A capacidade de generalizacao de um modelo de AM esta correlacionado
a dados ainda nao vistos. Esta avaliagao, da capacidade de generalizagao, na
pratica é de suma importancia, pois auxilia na escolha do modelo de AM e
retorna uma medida de qualidade em relacao ao modelo (Hastie et al. [75];
Tan et al. [76]).

3Baseado no seguinte autor: Flach [61].
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Um fato corriqueiro, e correto, para a avaliacao do modelo é analisar
o desempenho dele a partir do subconjunto de teste, que ainda nao foi utili-
zado em nenhuma etapa anterior. Neste caso, utiliza-se métodos de amostra-
gem alternativos para obter resultados confiaveis, no qual se tem o conjunto
completo D e reparticionando ele em subgrupos de treino (D.treino), que
é utilizado para a sele¢ao de modelo, e teste (D.teste), usado para calcular
alguma medida de desempenho (Carvalho et al. [54]; Tan et al. [76]).

A seguir serao apresentado alguns métodos popularmente utilizados
para particionarem o conjunto de dados e avaliarem o modelo, como ilustrado

na Figura 2.10]

Figura 2.10: Exemplos de técnicas de amostragens.
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Fonte: Carvalho et al. [54].

2.2.2.6.1 Holdout

E o método mais simples de separacdo do conjunto principal D, Fi-
gura m (a), em um subconjunto D.treino, voltado para treinar o algo-
ritmo de AM, e outro subgrupo denominado D.teste, para validar o modelo
com dados nao visto antes, realizando assim, uma avaliacao de generalizagao.
Essa reparticao ¢é realizada de forma aleatéria sendo, em muitos casos, 80%
para treino e 20% para teste (Tan et al. [76]).

Contudo, Tan et al. |76] enfatizam que determinar a porcentagem de
separacao para cada subconjunto nao é trivial. No caso de se ter um D.treino
pequeno, o modelo pode nao aprender corretamente, pois utilizou um niimero
insuficiente de amostras em seu treinamento. Ja em relacao ao D.teste, se for
pequeno ele pode nao ser muito confiavel, pois ele estaria utilizando poucas
amostras para o teste e sua generalizacdo. Ao alterar a porcentagem para
cada subconjunto, pode se obter uma alta variagao dos resultados gerados
pelo modelo.
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2.2.2.6.2 Cross-Validation

A Validagao Cruzada (do inglés, Cross-Validation) é o método mais
utilizado para calcular o erro de predi¢ao. Este modelo reparticiona em sub-
conjuntos de D.treino e D.teste, realizando varias iteragoes, na qual a cada
repetigao a posigao (ou a reparti¢do) dos subconjuntos se alteram, garantido
diversas combinagoes e aumentando a confiabilidades dos dados. Ao final de
cada iteracao é calculada a medida de avaliacao, deste modo, ao final do ciclo
calcula-se a média da medida ao longo das iteragoes (Hastie et al. [75]; Tan
et al. [76]).

H& diversas variacoes de Cross-Validation, sendo as mais populares:
k-Fold Cross-Validation e Stratified k-Fold Cross-Validation.

2.2.2.6.2.1 k-Fold Cross-Validation

Neste modelo de validac¢do cruzada, segundo Carvalho et al. |54], re-
particiona o conjunto de dados em k-Folds (pasta, amostras), no qual se tem
D.treino e D.teste. A cada iteracao do processo, é utilizado uma particao
diferente para D.teste. Na Figura [2.10] (b), se tem 3-Folds e a cada ciclo a
amostra de teste é alternada, até que ela tenha utilizada cada posicao dispo-
nivel. A cada ciclo o conjunto de teste gera uma taxa de desempenho, que
ao final do método calcula-se a média e desvio padrao dessas taxas.

Contudo, delimitar a quantidade de Folds adequado para o seu uso,
é algo arbitrario. Kohavi [77] apresenta diversos testes com valores de k e
didlogo sobre a importancia do mesmo. Por exemplo, a utilizacao de valores
como 10 ou 20 faz com que a variacao de dados seja reduzida e o viés seja
aumentado. Contudo, ao utilizar valores pequenos, como 2 ou 5, a variagao
tende a aumentar e o viés a diminuir. Para encontrar um valor correto de k,
entretanto, é necessario realizar diversos testes. Pode se afirmar, portanto,
que a escolha do pardmetro k é feita por meio da pratica e uma técnica
empirica, considerando que cada fold tenha entre 20% a 30% do total de
exemplos. Com essa porcentagem, os Folds terao uma quantidade de amos-
tras suficientes e variadas do conjunto de dados.
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2.2.2.6.2.2 Stratified k-Fold Cross-Validation

Carvalho et al. |54], salienta que ¢ uma variacdo do k-Fold Cross-
Validation, que visa manter uma proporcao semelhante de cada classes, do
conjunto original, em todas as parti¢oes (Folds) do processo. Como exemplo,
um conjunto de dados no qual ha 20% da classe ¢; e 80% da classe ¢y, deste
modo, ao aplicar o método estratificado ele buscard manter esta proporcao
em cada Fold.

2.2.2.7 Classificacao Hierarquica

Métodos de classificacao sao popularmente utilizados em problemas nos
quais os dados estao relacionados a poucas classes, geralmente 2, sendo esta
metodologia conhecida como Classificacdo Simples ou Plana |78, 79|, sendo
um classificador para predizer todas as classes do conjunto de dados. Porém,
hé& projeto no qual os dados estao atribuidos a multiclasses, tais métodos
podem sofrer diversos problemas e, consequentemente, nao classificarem cor-
retamente os dados. Para tal, denomina-se Classifica¢cdo Hierarquica (CH,
ou Hierarchical Classification - HC) |79, 80, 81|, a heuristica de problemas
multiclasses.

Um dos métodos mais popular de CH é a abordagem Top-Down (de
Cima para Baixo, ou Classificadores Locais) [81], no qual cada nivel, ou no,
da arvore (ou estrutura) de classificagdo possui seu classificador responsével
por aquela secao.

Figura 2.11: Exemplo de arvore do método Top-Down em CH.

Fonte: Silla e Freitas [81]
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Na Figura 2.1} mostra-se um exemplo da estrutura na heuristica
do Top-Down, sendo que os circulos representam as classes e os quadros
tracejados sao os classificadores locais para cada n6. R indica a raiz da ar-
vore, no qual contém todas as classes, antes bifurcacao da hierarquia. Nesta
metodologia, cada noé filho é dependente de seu n6 pai, assim, se a informa-
¢ao nao vir dos niveis superiores os demais niveis subsequentes nao poderao
trabalhar.

Esta técnica tem como principal desvantagem a propagacao de erros,
ou seja, o encadeamento de decisoes, que, consequentemente, irao propagar o
erro para cada nivel subsequente. Este fato ocorre pelo dependéncia que cada
no6 tem com seu antecessor. Como principal vantagem, tem-se a correcao de
predicoes inconsistentes das classes em diferentes niveis, durante a etapa de
teste e nao durante o treinamento.

Héa outras variagoes de CH, como explanado em |79} 80, 81|, sendo algu-
mas delas: One-Against-One and the One-Against-All, Binary Hierarchical
Classifier (BHC), H-SVM (Hierarchical SVM) e The Big-Bang Approach.

2.2.2.8 Data Augmentation

Ao se utilizar técnicas de TA com poucos dados, é costumeiro que os
modelos sofram Qwerfitting e, consequentemente, nao consigam generalizar
corretamente o problema. Uma solucao para este problema é aplicar Data
Augmentation (DA, ou Aumento de Dados, em tradugao) |82} |83] sobre os
dados, a fim de aumentar a quantidade e a qualidade das amostras de dados.
Esta técnica é popularmente utilizada em conjunto de dados formados por
imagens, de modo que, ao empregar DA, uma imagem poderé ser replicada
de angulos diferentes ou de outras formas, posicoes, filtros, etc.

Contudo, quando o conjunto de dados é composto por documentos tex-
tuais, h& a necessidade de aplicar mecanismos diferentes como: Substituicao
por Sinonimos [84], Tradugao Reversa [85] 86|, Word Embeddings 87|, Con-
textualized Word Embeddings |88, |89], Text Generation |90], entre outras.

Neste projeto, utiliza-se a substituicao por Sinénimos. Suponha que
haja um conjunto pequeno de documentos textuais, causando a necessidade
de mais amostras para melhorar o desempenho de um determinado modelo,
com baixo custo computacional. Para solucionar essa questao, pode-se criar
novas amostras de textos, substituindo-se termos originais por seus sinoni-
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mos [84]. Isto ird impactar no tamanho do conjunto de dados, mantendo o
texto com o mesmo sentido. E simples de ser usada: primeiro seleciona-se
uma palavra do documento, em seguida se busca e troca este termo por um
dos seus sindnimos disponiveis. Um exemplo seria a substituicao da palavra
“quarto” por sindénimos, como sinénimos “aposento” ou “sala’.

2.2.2.9 Corte de Luhn

Ao trabalhar com dados textuais, é habitual que haja termos com altas
pontuagoes TF-IDF e altas Frequéncia dos Termos (TF), ou termos com
poucas ocorréncias. Frente a isso, Luhn [91] propde retirar termos com altas
frequéncias, pois considera que sejam palavras comuns e pouco significativas;
além disso, também sugere a retirada de termos com baixa frequéncia, que
sao consideradas palavras raras, que nao trazem contribuicoes significativas
ao contetido do texto. Este processo é chamado de Corte de Luhn (CL).

Luhn se baseava na Lei de Zipf [92], cuja a frequéncia de um elemento
em certo ambiente é inversamente proporcional a sua posicao, ou seja, o
elemento com mais ocorréncias ira aparecer com frequéncia duas vezes maior
do que o elemento com a segunda maior frequéncia, e assim sucessivamente.

Figura 2.12: Exemplo do Corte de Luhn.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022). E|

Na Figura [2.12] é exibido um exemplo do Corte de Luhn, no qual na
parte anterior ao corte superior se tem as preposi¢oes, conjuncoes, entre
outros elementos da lingua utilizada, e apds o corte inferior ha os termos
raros. A regiao entre os dois cortes é a que contém os termos relevantes,

4Baseado no seguinte autor: Luhn [91].
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os quais trarao informagoes significativas no processamento do texto. Luhn
ainda salienta que nao h& uma posicao ideal para o corte, deve-se analisar os
dados e fazer varios cortes, a fim de se encontrar a melhor opgao.

2.2.2.10  Grid Search para Otimizagao de Hiperparametros

Algoritmos de aprendizado de maquinas possuem varios hiperparame-
tros. Ha diversas técnicas para automatizar a escolha dos melhores valores
para esses parametros, em busca de melhorar o desempenho dos modelos
de aprendizado de méaquina, diminuindo o esforco manual do desenvolvedor
(Hutter et al. |93]). Algumas destas técnicas sao: Grid Search, Random Se-
arch (Pesquisa Aleatoria, em tradugao) e Genetic Algorithm (Algoritmo Ge-
nético, em tradugao) (Hutter et al. [93|; Liashchynskyi e Liashchynskyi [94]).

O Grid Search (Pesquisa em Grade, em tradugao) ¢ o modelo de otimi-
zagao de hiperparametros mais popular. O usuario deve fornecer ao modelo,
um conjunto de valores finito para o(s) hiperparametro(s) para o(s) qual(is)
deseja-se otimizar a escolha. Deste modo, a pesquisa em grade ira averiguar
o produto cartesiano dos conjuntos e avaliar os resultados obtidos a partir
destas combinagoes. Embora seja simples de aplicar, este modelo sofre com
a dimensionalidade, devido ao nimero de avaliagbes/combinagoes que cresce
exponencialmente, em relagdo ao conjunto de valores especificados (Hutter
et al. [93]; Liashchynskyi e Liashchynskyi [94]).

2.2.2.11 Métricas para avaliagao dos Modelos

A presente secao apresenta algumas métricas para avaliagao de mode-
los de aprendizado de maquina, as quais serao utilizadas neste projeto. Para
avaliar os modelos de regressao, é necesséario utilizar métricas para prever
valores escalares, como Erro Médio Quadrdtico, Erro Quadrdtico Média da
Raiz, Erro Médio Absoluto, entre outras [2.2.2.11.1] Para avaliagdo dos mo-
delos de classificagao, utilizam-se métricas como a accuracy, F1, precision,

entre outras (Segao [2.2.2.11.2)). A métrica adotada para os modelos de agru-
pamento ja foi apresentada na Secao [2.2.2.5.5]
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2.2.2.11.1 Métricas para avaliacao de modelos de re-
gressao

2.2.2.11.1.1 FErro Médio Quadrdtico

Ou Mean Squared Error (MSE), tem como objetivo informa a proxi-
midade da linha de regressao em relacao ao conjunto de dados. Para tal,
é capturado a distancia (conhecida como erros) entre os pontos até a linha
que regressao e as elevando ao quadrado, para evitar erros negativos e dando
mais peso a diferengas maiores. Essa métrica encontra a média dos erros dos
dados, deste modo vem o seu nome (Wang e Bovik [95]). Na Equagcao [2.6é
apresentado a MSE, por Wang e Bovik [95]:

MSE = % > (wi—yi) (2.6)

2.22.11.1.2 FErro Médio Absoluto

Do inglés Mean Absolute Error (MAE), oferece a média da diferenca
absoluta entre a previsao do modelo e o atributo alvo, ela mede a magnitude
média dos erros em um conjunto de previsoes, sem considerar sua direcao.
Em outras palavras, MAE mede a distancia média absoluta entre os dados
reais e os dados previstos (Willmott e Matsuura [96]; Chai e Draxler [97]).
Nas Equacoes e [2.8 sao representagoes da MAE, segundo Willmott e
Matsuura [96] ou Chai e Draxler [97]:

1 n
MAE = — P — T 2.
2 3 =l 2.7
MAE — f le| (2.8)
= — [ .
n i=1 t
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2.22.11.1.3 FErro Percentual Absoluto Médio

Se utiliza métricas de erro curtas e tteis para avaliar a qualidade dos re-
gressores ou, em outras palavras, para determinar o quao bem suas previsoes
correspondem aos valores reais. O Erro Médio Absoluto (MAFE), descrito na
Equacao 2.7, é a mais intuitiva das métricas, pois expoe a diferenga absoluta
entre os dados e as previsoes do modelo. No entanto, o MAE néao indica de-
sempenho inferior ou superior do modelo (se o modelo esta abaixo ou acima
dos dados reais). Entao, se utiliza o MAPE (Erro Percentual Absoluto Médio
ou Mean Absolute Percentage Error), expresso na Equagao que ¢é igual
ao MAE, mas com ajustes para converter tudo em porcentagens [96, 97, 98|.

MAPE = 2.9
DM (29)

2.2.2.11.2 Métricas para Modelos de Classificacao

Para avaliar modelos de classificacao, é realizada a comparacgao entre o
alvo original e o alvo predito por ele, para tal, as métricas dessa se¢ao visam
medir o quao distante o classificador estd em relagao ao alvo original ou a
classificagao perfeita.

As métricas utilizadas neste projeto foram a Accuracy, Microaveraging
Precision e Microaveraging Recall. Para utilizd-las, deve-se antes elaborar
a Matriz de Confusdo, que auxilia na avaliacao do desempenho do classifi-
cador em rela¢do ao dados de teste. A Matriz de Confusao [99, 100, 101] é
uma matriz bidimensional, na qual em uma dimensao encontram-se as classes
verdadeiras e na outra as classes preditas pelo modelo. Também pode haver
matrizes binarias, de duas classes ou multiclasses.

Um exemplo de matriz de confusdo ¢é ilustrado na Tabela 2.2l Na dia-
gonal da esquerda para direita decrescente encontra-se “Verdadeiro Positivo
(VP ou True Positive - TP)” e o “Verdadeiro Negativo (VN ou True Ne-
gative - TN)” TP significa que o atributo alvo que estava sendo procurado
foi previsto corretamente, j& TN decorre quando o atributo alvo que nao es-
tava sendo procurado foi previsto corretamente. Para “Falso Negativo (FN
ou False Negative - FN)” significa que o atributo alvo que estava sendo pro-
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curado foi previsto incorretamente e o “Falso Positivo (FP ou False Positive
- F'P)” decorre de quando o atributo alvo que nao estava sendo procurado
foi previsto incorretamente.

Tabela 2.2: Exemplo de Matriz de Confusao.

Valor Predito

Positivo Negativo
. Positivo Verdadeiro Falso Negativo
S'g Positivo (VP) (FN)
§ é Negativo Falso Positivo Verdadeiro
° (FP) Negativo (VN)

Fonte: Elaborado pelo autor (2022ﬂ
Figura 2.13: Exemplo Matriz de Confusao Multiclasses.
4.0
3.5
3.0
2.5
r2.0

r1.5

Rotulo Verdadeiro

r 1.0

r0.5

Rotulo Previsto
Fonte: Elaborado pelo autor (2022ﬁ

Na Figura[2.13]é apresentando um exemplo de uma matriz de confusao
multiclasses. A anélise sobre ela é um pouco diferente, pois os acertos dia-
gonal (na cor verde) sao considerados como VP. Para obter os FN, deve-se
olhar a linha (ou a horizontal, representado pela cor rosa) de cada VP e para
os FP atentar para a coluna no qual se encontra o VP, delimitado pela cor

laranja.

®Baseado nos seguintes autores: Sammut e Webb @
6Baseado nos seguintes autores: Sammut e Webb 99
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2.2211.2.1 Acurdcia

A Acurdcia, ou Accuracy [102,103|, é uma das métricas mais popula-
res e utilizada no meio da classificagao, por ser simples e direta em relagao
aos resultados finais. Sua heuristica é bastante simples: nimero total de
predigoes correta, divido pelo ntimero total de amostras utilizadas. Ou se
baseando na Matriz de Confusao Ntmero de Predi¢oes Correta seria
VP e VN, os acertos, divido pela soma total de amostras utilizada, ou seja,
VP+VN+FP+FN. Ambas versoes podem ser analisadas nas Equagao[2.10]

e Equacao 2.11]

Acuracia — NumeroPredicoesCorreta (2.10)
Total Amostras

VP+VN
Acuracia = 2.11
e = P Y VN T FP+ TN (2.11)

2.2.2.11.2.2  Micro-Avereged

Ao trabalhar com classificagao multiclasses, hé a necessidade de pon-
derar igualmente cada predicao gerada pelo modelo, deste modo, a Micro-
Avereged |76] possui duas variagoes, sendo a Precision e a Recall, indicadas
para quando houver um certo desbalanceamentos das classes. Ambas podem

ser vislumbradas nas Equagoes 2.12) e [2.13]

A Precision (ou Precisao, em tradugao) pode ser definida como o soma-
torio do conjunto de todas as VP dividas pelo somatoério do conjunto de todas
as VP mais o somatorio das FP. Ja a Recall (ou Recuperar, em tradugdo) é
bem similar, mudando a penas de FP para FN na soma final.

lc|

VP;
=1

(2

||
Y (VP+FP;)
i=1

Precision =

(2.12)
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lc|

> VP
Recall = =l (2.13)

lc|
(VP;+FN;)

i=1

2.2.3 Consideragoes Finais

A presente se¢ao apresentou as subareas de IA (Inteligencia Artificial),
Mineracao de Textos e Aprendizado de Maquina, apresentando algoritmos
para classificacao, regressao e clusterizagao, técnicas para amostragem, oti-
mizacao da escolha de parametros e métricas para avaliacao dos modelos.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Os trabalhos anteriormente publicados, relacionados a este projeto, fo-
ram divididos em dois topicos: projetos que contém analises criticas de do-
cumentos de gestao educacional, de forma nao automatizada, sao abordados
na Segao [3.1} e trabalhos com aplicagao de algoritmos para automatizar o
processo de anélise de documentos textuais no mesmo dominio deste projeto,
sdo descritos na Se¢ao [3.2]

3.1 ANALISES DE DOCUMENTOS DE GESTAO E AVALIA-
CAO EDUCACIONAL

Esta secao aborda algumas anélises criticas, nao automatizadas, sobre
documentos de gestao educacional e instrumentos de avaliacao.

Brito [104] realiza uma anélise critica sobre o Enade e os Projetos Pe-
dagogicos de Cursos de graduacao. A autora se baseia na bibliografia original
do Enade para elaborar uma analise sobre os objetivos do SINAES que, por
meio dos resultados do Enade, passou a avaliar cada IES. O Enade avalia a
habilidade académica, em que o aluno deve demonstrar sua capacidade de
realizar determinado trabalho, solucionar problemas e demonstrar a conhe-
cimentos de sua area; e a competéncia profissional, que é a capacidade de
mobilizar, articular e aplicar na pratica os conhecimentos, habilidades, atitu-
des e valores necessérios para o desempenho eficiente e eficaz em atividades
solicitas por determinado trabalho e do desenvolvimento tecnolégico. A agao
de comparagao de resultados entre cursos é muito popular, porém é uma agao
incorreta, pois a tinica comparacao na prova seria em torno das questoes do
componente de formacao geral, no qual graduandos recebem uma qualifica-
¢ao padrao a todos os cursos. Outro ponto critico é em relagao aos rankings
gerados a partir dos relatorios finais do Enade, sendo utilizados de forma pro-
pagandisticas e manipuladora. Os resultados do Enade nao sao elaborados
com intuito de comparacao, elaboracao de rankings e decidir qual a melhor
universidade, mas sim auxiliarem as instituicoes a avaliarem o desempenho
de seus alunos e verificarem se o ensino esta sendo bem repassado, se o aluno
desenvolveu um caracter humano e profissional adequado e muitos outros
aspectos. A sociedade necessita compreender que o Enade é voltado para a
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melhora das institui¢oes e nao averiguar qual a melhor entre elas, esse fato
pode ocasionar aos alunos escolherem por universidades com conceito alto e
prejudicando as universidades com conceitos baixos e, consequentemente, a
dificuldades dessas instituicoes.

Para a autora, um PPC tem como principal objetivo a adequacao co-
letiva que envolva os conceitos presentes nas DCNs e o cenario ao qual esta
presente; deste modo, a construcao de um projeto pedagodgico do curso deve
contemplar algumas etapas, como: grupo de diretrizes operacionais e organi-
zacionais, que manifestem e auxiliem a pratica pedagogica do curso; estrutura
curricular, ementas e bibliografia; o perfil do graduando concluinte; e tudo
que envolva ou se refere ao curso estabelecidas pelo MEC. Brito [104] des-
taca também que muitos PPCs apresentam uma descri¢ao cansativa sobre as
disciplinas e o contetdo presente nelas, deixando em segundo plano o perfil
do formando, as habilidades que ele podera adquirir durante o curso e, por
fim, as caracteristicas profissionais do académico ao final de sua formagao.
A autora também ressalta que as IESs necessitam ter clareza no tipo de for-
magao que desejam, implementando PPCs que formem profissionais tteis a
sociedade, alguns com perfis mais praticos e aplicados, ja outros com perfis
académico e tedrico. Toda essa caracterizacao do profissional e o ambito da
sociedade em torno da instituicao devem estar presente no PPC, auxiliando
os docentes a um aprendizado com o foco pré-estabelecido.

O estudo de Canan e Eloy |105], analisa diversas questoes relativas ao
Enade e suas contribuigoes para gestores de universidades. O Enade além de
ser um dos indicadores de qualidade, no qual o governo consegue avaliar o en-
sino superior no pafs, ele também analisa o grau de conhecimento dos alunos
coletivamente e verifica como as préticas de ensino afetam positivamente ou
negativamente os académicos. Os autores também argumentam que com o
passar dos anos, muitas universidades passaram a preparar seus alunos para
0 exame nos meses que o antecedem, o que pode comprometer as conclusoes
sobre as instituicoes e cursos avaliados. Além disso, outra argumentagao é
que muitas universidades nao sabem como processar os resultados do Enade,
para promover evolugoes que possibilitem melhores resultados futuramente.
Neste contexto, um trabalho, como esta presente dissertacao, poderia favore-
cer a analise dos gestores na concepgao de mudancas nos projetos pedagogicos
visando a busca de melhores avaliagoes futuras.

Canan e Eloy [105] apresentaram dois aspectos negativos a respeito do
Enade, primeiro, que o exame perdeu sua real funcao de avaliacao e tem se
assemelhado com o antigo "Provao", com o objetivo de ranquear as institui-
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¢oes por meios de notas e as penalidades sofridas por elas em caso de baixa
pontuacao. De forma geral, o Enade é aplicado em nivel nacional, no qual
os autores consideram como um erro, pois cada estado apresenta sua diversi-
dade cultural e econémica, onde cada instituicao se encontra, de tal forma a
universidade tem de adequar a sua propria realidade, algo que o Enade nao
considera na hora de realizar as pontuagoes. Segundo, o Enade deveria auxi-
liar as universidades a encontrarem solugoes para melhorarem seus niveis de
aprendizagem e nao em criar um novo problema decorrente das notas baixas,
as quais lhes causam penalidades.

Quais fatores podem influenciar no resultado, em relacao a notas al-
tas e baixas, no Enade? Esta pergunta norteou os autores Lemos e Mi-
randa |106] em uma pesquisa exploratoria com foco em entender o que se
passa nas instituicoes para gerarem bons ou més resultados. Nos anos de
2009 e 2012, foram analisados 383 e 464 cursos, respectivamente, atribuindo-
se notas para infraestrutura, escolaridade da familia, nota para organizacao
didatico-pedagogica, desempenho dos académicos na prova de entrada na
universidade (Enem), regime de trabalho dos profissionais, quantidades de
mestres ou doutores na instituicao e dentre todas essas varidveis, a tnica a
nao influenciar no resultado do Enade, foi o grau de escolaridade da familia.
Os resultados obtidos por eles, indicaram que a qualificacao dos profissio-
nais, o melhoramento da infraestrutura e a contratacao de mais professores
para atendimento extraclasse contribuem mais significativamente para me-
lhores pontuagoes no Enade. Outro ponto interessante, é que alunos com uma
6tima formacao no ensino médio garantem melhor aprendizado na graduacao
e, consequentemente, contribuem para melhores notas no Enade. Deve-se ob-
servar que as universidades ptblicas obtiveram melhores resultados quando
comparadas as instituicoes privadas de ensino. A metodologia das institui-
¢oes publicas de ensino, com foco em producao cientifica, contra um foco
maior no mercado de trabalho, adotado pelas faculdades privadas, pode ser
a causa deste resultado. Além disso, os autores também mencionam que o
rigor aplicado aos processos seletivos das instituigoes publicas também ga-
rantem a captacao dos melhores alunos.
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3.2 APRENDIZADO DE MAQUINA APLICADO A GESTAO
DO ENSINO DE GRADUACAO

Esta secao apresenta trabalhos de automatizacao de analise sobre docu-
mentos de gestao educacional com alguma similaridade com o que se pretende
adotar durante o desenvolvimento deste projeto de mestrado.

Neto |107] apresenta uma avaliagdo da estrutura curricular do curso
de Ciéncia da Computagao por meio do aprendizado de méquina. Algumas
motivagoes para a pesquisa sao: a grande maioria dos graduandos nao se
forma no tempo estimado de 8 semestres, com um significante ntamero de
alunos que precisam de 10 a 12 semestres para a conclusao; outro ponto, é
o alto nivel de evasao, mesmo sendo considerado um dos melhores cursos de
Ciéncia da Computacao do pais.

Os autores propuseram uma regressao linear para criar uma unidade
sintética a partir de dados reais a fim de se comparar com outras unida-
des reais (as unidades sdo as grandes areas de estudos, como Matematica,
Programacao, Teoria da Computacao, Sistemas de Informagao e Ciéncia da
Computagao). O conjunto de dados é formado por notas dos alunos que se
matricularam de 2005 a 2016 no curso de Ciéncia da Computacao da UFC
(Universidade Federal do Ceara). Foi utilizado o Método de Controle Sin-
tético, um regressor linear, para prever as notas dos graduandos em certa
disciplina mediante as notas ja obtidas por ele em outra matérias. A partir
dos resultados obtidos, que giravam em torno de um erro médio de 0,13,
foi possivel deduzir o elo de dependéncia entre as matérias e planejar mais
adequadamente a grade curricular, for¢ando ou relaxando pré-requisitos de
disciplinas.

A autora Silva [108]| discorre sobre a evasao dos alunos de cursos de
graduacao, que é um assunto muito comum na educacao superior brasileira.
Realizou-se um levantamento de que até 2018, apenas 36,68% dos 3.445.935
ingressantes na educagao superior conseguiram concluir o curso. Este elevado
numero de evasao reflete principalmente no mercado de trabalho, que a cada
ano necessita de mais mao de obra qualificada e se depara com um mercado
escasso. Outro ponto que é afetado é a IES, pois a evasao de alunos afeta
os indicadores de qualidade e, consequentemente, os investimentos que a ins-
tituigao recebe. Nesse trabalho, foram utilizados dados do Inep para tentar
compreender, antecipadamente, quais fatores podem influenciar o aluno a
evadir. Nos dados do Inep, os alunos sao classificados em: aluno formado,
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cursando, com matricula trancada, desvinculado do curso, transferido para
outro curso da instituicao e finalizado ele, ou ocorreu o falecimento do aluno.
Deste modo, aplicando métodos supervisionados, para predizer o desempe-
nho final dos alunos, que era sobre 46 caracteristica referente ao relatério do
Inep, que eram classificados em formado, com matricula trancada, desvincu-
lado do curso, transferido para outro curso da instituicao e finalizado ele. As
técnicas utilizadas foram Arvore de Decisdo, Naive Bayes, Regressao Logis-
tica e Redes Neurais e calculando a acuracia, sensibilidade e especificidade
sobre eles. O melhor modelo foi a drvore de decisao com melhores resultados,
tendo acuracia de 73%, sensibilidade de 60% e 89% de especificidade. Estes
resultados expoe que ha uma possibilidade de predizer antecipadamente a
possivel evasao de um aluno. As dificuldade citadas pelos autores foram: a
qualidade dos dados, a diversidade das regides para as quais cada IES tem
que se adequar e os recursos computacionais.

Priyambada, Mahendrawathi e Yahya [109] realizaram a avaliagao da
grade curricular do curso de Sistemas de Informacao (SI), utilizando técni-
cas de agrupamento sobre os dados dos alunos, formando, assim,clusters de
acordo com a semelhanca em seus perfis escolares. A motivacao da pesquisa é
dar condi¢oes para a instituicao garantir que a grade curricular esteja dentro
dos padroes educacionais estipulados pelos 6rgaos superiores e a missao da
universidade. Cientes do motivo, basearam-se em um area que vem ganhando
destaque no meio educacional, sendo ela: Educational Process Mining (EPM
- Mineragao de Processos Educacionais), contendo em seus principios a ex-
ploracao e a melhora dos processos relacionados com a educacao, por meio
dos proprios documentos escolares das instituicoes, dos alunos, dos érgaos
governamentais e muitos outros.

O desenvolvimento do projeto seguiu as etapas de preparacao dos dados,
avaliacao curricular e verificacao. Na primeira fase, o objetivo é a mineracao
de dados por via do plugin ProM que ocasiona recuperacao de dados, filtra-
gem e a conversao destes dados recuperados. Na fase de avaliagao é realizado
o agrupamento por meio do algoritmo k-Means, detalhado anteriormente na
Segao [2.2.2.5.5. Apos testes preliminares, foi definido k = 3, pois o agru-
pamento dos dados em 3 clusters apresentou melhores grupos e resultados.
Na ultima etapa, os clusters formados foram confrontados com a estrutura
curricular, a fim de encontrar correlagao entre ambos. Os resultados obtidos
na analise dos agrupamentos mostraram que o cluster 2 agrupou alunos com
um padrao de notas que permite a conclusao de curso em apenas 8 semestres.
O cluster 3 apresentou a média mais baixa de notas, em relacao aos demais,
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necessitando de até 10 semestre para a conclusao do curso, em contrapartida
o cluster 1 contém a melhor média de notas entre os agrupamentos, con-
tudo ha uma grande quantidade de alunos que concluiram o curso em até 10
semestres.

3.3 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo apresentou alguns trabalhos que realizaram analises de
documentos de gestao educacional ou de dados do desempenho estudantil
de algumas universidades com o objetivo de auxiliar no processo de concep-
¢ao e gestao dos cursos de graduacao, melhorar a grade curricular e propor
alternativas para as instituigoes de ensino.

Neste contexto, propoem-se o uso de técnicas de aprendizado de
maquina para a andlise dos projetos pedagogicos dos cursos (PPCs),
confrontando-os e correlacionando-os com outros documentos educacionais
que viabilizam sua propria elaboracao e o melhoramento. Esté analise pos-
sibilitard descobrir quais aspectos presentes nos PPCs podem influenciar,
por exemplo, resultados do Enade e, em contrapartida, como resultados do
Enade ou outras avaliagoes podem induzir falhas nos PPCs e posteriormente
ocasionar melhoras no mesmo.

Durante a pesquisa, nao foram encontrados trabalhos que utilizem pro-
jetos pedagogicos como base de dados para relaciona-los ou compara-los de
forma automatizada as diretrizes educacionais vigentes ou ao desempenho es-
tudantil no Enade ou em outros instrumentos de avaliagao, mostrando que a
pesquisa é promissora e pode colaborar com a gestao dos cursos de graduacao
no pafs.
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4 AVALIACAO EXPERIMENTAL

Neste trabalho, a avaliagao experimental tem por objetivo utilizar da-
dos textuais contidos nos projetos pedagogicos de cursos do ensino superior
brasileiro para predizer os indices de avaliacao dos mesmos. Neste sentido,
os experimentos estao divididos em dois grupos.

Primeiro, foram empregados algoritmos de aprendizado de maquina
nao-supervisionado com o objetivo de agrupar os projetos pedagogicos, com
base em suas similaridades. A segunda parte tem o foco na utilizagao do
aprendizado de maquina supervisionado, em especial técnicas de Regressao,
para predizer o Conceito Enade Continuo (CEC) dos cursos, a partir dos seus
respectivos PPCs;, e a Classificagao, com intuito de categorizar cada Conceito
Enade Faixa (CEF) utilizando seu respectivo PPC no processo.

Figura 4.1: Mapa estrutural da formacao do projeto pratico.

Conjunto de Dados Ciéncia da Computacio e
(PPCs) Sistemas de Informagao
PDF — TXT
Limpeza dos Dados
Stemming
Data Augmentation
Stopwords \@ delTextos I
N-Gramas
TF
TF-IDF
Aprendizado de
Maquina
Nao | |
Supervisionado /
K-MEANS

£

Previsoes
Conceito Enade
Continuo

Categorizar
PPCs com seus
Conceito Enade
Faixa

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Na Figura [4.1] tem-se uma sintese das etapas principais destes ex-
perimentos, que serao melhor descritos nas demais segoes deste projeto.
Os experimentos foram realizados utilizando a linguagem de programa-
gao Python [110] aliada a diversas bibliotecas, sendo algumas principais
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como Scikit-Learn [111], Pandas [112], Matplotlib |113|, NLTK (Natural Lan-
guage Toolkit) [114].

4.1 O CONJUNTO DE DADOS

Para os experimentos, foram coletados projetos pedagogicos de cursos
de Ciéncia da Computagao (CC) e Sistemas de Informagcao (SI), de univer-
sidades publicas e privadas brasileiras. A escolha por estes cursos deu-se
pela proximidade dos pesquisadores participantes deste projeto com as areas
destes cursos, facilitando o processo de validacao e avaliacao dos resultados.
Foram utilizados dados de Universidades Federais, Estaduais e Municipais,
IFs, CEFETs e instituigoes de ensino particulares. Embora haja obrigato-
riedade de divulgacao deste documento nos portais de todas as instituigoes
publicas de ensino (Lei do acesso a informagcao publica [38]), nem todas as
universidades apresentam o PPC em seus portais, ou o documento ¢é dificil de
ser encontrado, ou nao foi disponibilizado para download, ou possuem diver-
sas versoes sem apontar qual é a vigente e em muitos casos datados com anos
anterior a 2017. No caso das institui¢oes particulares, poucas disponibilizam
este documento mesmo tendo a obrigatoriedade, como as ptublicas, por via
do Artigo 32 da Portaria Normativa n® 40, de 12 de dezembro de 2007 [115].

A quantidade de institui¢oes de ensino superior, destacada na Introdu-
¢ao (Capitulo|1]) e apresentada com mais detalhes no Anexo|A] pode compa-
rada com a quantidade de instituicoes a partir das quais foi possivel coletar
projetos pedagogicos para utilizar nesse trabalho. No conjunto de dados uti-
lizado neste projeto, ha documentos dos cursos de CC e SI de 123 instituicoes
de ensino, sendo elas distribuidas da seguinte forma: 68 universidades pu-
blicas (50 federais, 16 estaduais e 2 municipais) e 8 universidades privadas;
1 centro universitario publico estadual e 11 centros universitarios privados;
1 faculdade piblica municipal e 9 faculdades privadas; 24 1Fs e 1 CEFET.
Contudo, os dados presentes no Anexo [A]s@o gerais, deste modo, pode haver
alguns institui¢oes que nao possuem oferta dos cursos de CC e SI.

A partir do portal E-Mec [37], a distribuigao das 531 institui¢oes de
ensino que contém cursos de CC e/ou SI no modelo presencial é a seguinte:
91 universidades publicas (59 Federais, 27 Estaduais e 5 Municipais) e 73
privadas; 3 centros universitarios publicos (1 Estadual e 2 Municipais) e 170
privados; 5 faculdades puiblicas municipais e 158 privadas; 24 IFs e 1 CEFET;
5 instituigoes da categoria “Especial”, criadas por meio da Lei Estadual ou
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Municipal, que recebem verbas piuiblicas para seu funcionamento, mas nao
sao gratuitas.

Das 531 IESs reportadas pelo E-Mec, tem-se que apenas 125 sao pu-
blicas (= 24%) e 406 privadas (= 76%). Das 123 IESs que se utilizou para
a coleta de PPCs, 95 sdo publicas (que equivalem a =~ 77% e 76% perante
as 125 do total de IESs publicas), e apenas 28 sao privadas (que equivalem
a ~ 23% e ~ 7% perante as 406 totais).

As 123 IESs a partir das quais foi possivel coletar PPCs correspondentes
a ~ 23% das 531 IESs reportadas pelo E-Mec. Das 408 IESs nao cobertas,
cerca de ~ 7% sao publicas (30 institui¢oes) e ~ 93% sao particulares (378
instituigoes). Ou seja, embora o percentual de institui¢goes nao cobertas na
pesquisa seja alto (= 77%), a maioria absoluta, ~ 93%, sao particulares. Isso
se justifica, principalmente, pela falta de divulgacao dos projetos pedagogicos
de muitas destas institui¢oes, demonstrando maior descaso das instituicoes
privadas no cumprimento da Lei de Acesso a Informacao. Além disso, héa
também instituicoes de ensino que passaram a ofertar os cursos de CC e SI
recentemente e nao puderam participar do Enade 2020, devido a pandemia,
e que nao colaboraram com dados desta pesquisa.

No total, foram separados 223 projetos pedagogicos, a partir das 123
IESs mencionadas acima, os quais estao quantitativamente distribuidos na
Tabela [4.1], de acordo com a categoria da institui¢ao de ensino e o Conceito
Enade Faixa do curso (que possui valores 1, 2, 3, 4, 5 ou SC-Sem Conceito).

Na Figural4.2| apresenta-se a distribuicao das 223 amostras do conjunto
de dados. Os documentos ilustrados como SC (Sem Conceito) sdo de cursos
que foram iniciados nos ultimos anos e ainda nao passaram pelo exame Enade
e, consequentemente, ainda nao foram avaliados. De forma mais detalhada,
na Figura[4.3]é ilustrado a distribuigdo das 176 amostras de PPCs que contém
avaliagdo Enade, organizadas em rela¢do ao Conceito Enade Faixa (de 1 a 5)
e com base no Conceito Enade Continuo, de forma crescente.

Para que os projetos pedagogicos pudessem serem utilizados como con-
junto de dados, foi realizada a conversao dos arquivos em seus formatos ori-
ginais (PDF - Portable Document Format) para um formato de texto puro,
utilizando a ferramenta CERMINE (Tkaczyk et al. [116]). Em seguida, foi re-
alizar o tratamento adequado para que algoritmos de aprendizado de maquina
conseguissem atuar sobre os dados. Para tal, foi executada uma limpeza em
cada documento, de modo a retirar os links de péginas web, pontuacoes,
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caracteres especiais, e converter todo o texto em letras mintsculas.

Tabela 4.1: Distribui¢ao dos PPCs dos cursos de Ciéncia da Computagao e Sistemas de
Informacao de acordo com a categoria da instituicao de ensino e do Conceito Enade
Faixa do curso.

Curso: Ciéncia da Computacao
Quantidade de PPCs
Categoria da Instituicao de Ensino por Conceito Enade Faixa
1 2 3 4 5 SC

Universidades Publicas Federais 0 3 12 23 17 5
Universidades Publicas Estaduais 1 3 4 6 2 3
Universidade Pablica Municipal 0 0 0 1 0 O
Centros Federais de Educ. Tecnologica 0 0 0 10 0
Institutos Federais de Educacao 0 1 5 2 0 14
Instituicoes Privadas 1 5 3 1 1 2

Curso: Sistemas de Informacgao
Quantidade de PPCs

Categoria da Instituicao de Ensino por Conceito Enade Faixa
1 2 3 4 5 SC
Universidades Ptblicas Federais o 7 12 14 4 4
Universidades Publicas Estaduais 0O 4 3 4 1 4
Universidade Publica Municipal 0 1 0 1 0 0
Centros Federais de Educ. Tecnolégica 0 0 0 0 1 0
Institutos Federais de Educacao 0 1 5 9 2 14
Institui¢oes Privadas o 7 7 1 0 1

Total de PPCs 2 32 51 63 28 47
Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Apos experimentos iniciais com os documentos na integra, verificou-se
a necessidade de retirar os contetidos iniciais dos PPCs, como apresentacao,
historico do curso, dados organizacionais das instituigoes de ensino. Foram
mantidas as secoes referentes ao préoprio curso, como estrutura curricular,
disciplinas obrigatorias e optativas, ementario, bibliografia.
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Figura 4.2: Distribui¢ao dos PPCs de acordo com o Conceito Enade Faixa.

Distribuicdo dos PPCs por Conceito Enade Faixa
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Quantidade de cada CEF

Ademais, foram utilizadas técnicas como: Stemming, levando as pala-
vras, presentes nos PPCs, para seus radicais, reduzindo assim a quantidade de
termos repetidos e restando apenas o necessario, ou o verdadeiro significado;
e Data Augmentation, com a substituicao das palavras por seus sinénimos,
possibilitando o aumento do conjunto de dados na etapa de Classificacao. To-
dos estes processos serao descritos, como foram utilizadas adequadamente,
nas Secgoes seguintes.
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Figura 4.3: Distribui¢ao dos PPCs de acordo com o Conceito Enade Continuo.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).




4.2 METODOLOGIA DE PRE-PROCESSAMENTO, PARA-
METRIZACAO E AVALIACAO PARA AGRUPAMENTO

Esta secao descreve a metodologia de pré-processamento, parametriza-
¢ao e avaliagao aplicada ao modelo de agrupamento.

4.2.1 Pré-processamento para Agrupamento

O conjunto de dados destinado & Agrupamento utilizava os 223 docu-
mentos, sobre os quais foi aplicada a técnica de Stemming, a fim de levar
as palavras para seu radical, mantendo seu significado e retirando eventuais
erros de escrita.

Em seguida, foram aplicadas as técnicas de TF e TF-IDF, para re-
mocao das stopwords e encontrar a frequéncia de unigramas e bigramas,
considerando-se uma frequéncia minima em documentos (DF) igual a trés.
Ressalta-se que a utilizacao de TF, foi utilizada apenas para possibilitar o

Corte de Luhn de maneira mais precisa; os demais experimentos utilizam os
dados oriundos de TF-IDF.

Inicialmente, haviam 146.927 termos, dos quais 15.899 eram unigramas
(10,82% do total) e 131.028 eram bigramas (89,18% do total). Ao aplicar
o Corte de Luhn, o montante foi o seguinte: 5.442 unigramas (34,22% do
conjunto com CL e 3,70% em rela¢ao ao conjunto todo) e 19.938 bigramas
(15,21% do conjunto com CL e 13,57% em relagdo ao conjunto todo), tota-
lizando 25.380 termos (17% em relagao ao conjunto completo).

Finalizada essa etapa, foram criadas duas versoes do conjunto de dados
para agrupamento, uma abrangendo unigramas,/bigramas e outra contendo
apenas unigramas. Salienta-se que houve outras metodologias anteriores a
essa, contudo nenhuma delas retornou bons resultados e foram dispensadas.

4.2.2 Agrupamento dos PPCs

O algoritmo de agrupamento utilizado foi o k-Means, com diferentes
combinagoes de parametros, para ambas versoes do conjunto de dados (com-
pleto ou somente com unigramas):
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n_clusters = range(2, 20) variando de 2 a 20;

e n_init = 10, nimero de vezes que o algoritmo era executado com
diferentes sementes de centroide;

e init = ‘k-means++’, método de inicializacao do modelo;

e max_iter = 100, nimero de iteragoes maximas que o modelo podera
ser executado.

Para cada combinac¢ao de parametros testadas, a métrica Silhueta era
responsavel por avaliar o desempenho do algoritmo.

4.3 METODOLOGIA EXPERIMENTAL PARA CLASSIFICA-
CAO

Nesta se¢ao, descreve-se a metodologia de pré-processamento, parame-
trizacao e avaliacao utilizadas no processo supervisionado de classificacao.

4.3.1 Pré-processamentos para Classificacao dos Dados

Para que o conjunto de dados seja utilizado como entrada para os al-
goritmos de classificacao ou regressao, todos os dados precisam estar rotula-
dos adequadamente, exigindo, assim, que todos os PPCs do conjunto sejam
referentes & cursos que ja tenham seu conceito Enade Continuo Faixa dispo-
nibilizado. Devido a isso, todos os PPCs sem Conceito Enade Faixa foram
retirados do conjunto de dados. Ademais, também foram removidos outros
dois PPCs (ambos do CEF 1), que em execugbes anteriores apresentaram
outliers, restando, portanto, 174 documentos no dataset.

Em seguida foi aplicada a técnica de Data Augmentation, para os CEFs
2 e 5, que possuiam menores quantidades de amostras, utilizando a técnica
de Substituicao por Sindénimos. Na préatica, um documento de tais conceitos
era escolhido, e sendo percorrido palavra por palavra, de modo que, a cada
termo era selecionado a primeira opcao de sindnimo para a mesma, quando
disponivel. Ao final do processo tinha-se, entao, dois documentos, o original
e a sua nova versao contendo os sinénimos do arquivo original. A seguir é
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apresentado um pequeno trecho inicial de um documento, com sua versao
original e com a substitui¢ao por sinénimos:

e Documento Original: ‘organizacao’, ‘curricular’, ‘preparar’, ‘profis-
sional’, ‘formacao’, ‘conceitual’, ‘tedrica’, ‘areas’, ‘formacao’, ‘bésica’,

...

e Documento Sindénimo: ‘gestao’, ‘curricular’, ‘planejar’, ‘especia-
lista’, ‘composicao’, ‘teodrico’, ‘zonas’, ‘composicao’, ‘fundamentais’,

o).

Sendo assim, possibilitou-se realizar o balanceamento entre as classes.
A partir dos dados apresentados na Segao nota-se que os CEFs 2 e 5
possuem poucas amostras em relacao as demais e que os CEF 3 e 4 sao as
majoritarias. Este desbalanceamento dificulta que os classificadores facam a
distincao correta das classes. A partir da aplicacao de DA, o CEF 2 passou
de 32 amostras para 64, e o CEF 5 de 28 amostras para 56, totalizando 234
amostras. Ao final, foi aplicado Stemming sobre todo o dataset.

Apos preparar os dados, foi utilizado Corte de Luhn para gerar matrizes
de unigramas e bigramas. A matriz original possuia 148.940 termos, sendo
17.619 unigramas (11,83% do total) e 131.321 bigramas (89,17% do total).
Ao aplicar o Corte de Luhn (CL), o montante foi o seguinte: 5.435 unigramas
(15,60% do conjunto com CL e 3,67% em relagao ao conjunto todo) e 29.410
bigramas (84,40% do conjunto com CL e 19,74% em relagdo ao conjunto
todo), totalizando 34.845 termos (23,41% em relagdo ao conjunto completo).

4.3.2 Classificacao dos PPCs de acordo com o Conceito
Enade (Faixa)

Neste trabalho, adotou-se uma abordagem hierdrquica para classifica-
¢ao dos documentos, tendo cinco execucgoes, no qual cada execugao possui
trés repetigoes. A motivacao para tal decisao baseia-se na estruturacao or-
dinal dos Conceitos Enade Faixa (aqui, variando de 2 a 5), utilizados como
saida para os 45 classificadores. Com isso, a defini¢ao dos trés classificadores
presentes nesta hierarquia é a seguinte:

e Classificador 1: para diferenciar classe 0 (CEF 2 e 3) e classe 1 (CEF
4eb).
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e Classificador 2: para diferenciar classe 0 (CEF 2) e classe 1 (CEF 3).

e Classificador 3: para diferenciar classe 0 (CEF 4) e classe 1 (CEF 5).

Figura 4.4: Exemplo estrutura de relacao e dependéncia dos classificadores.

Classificador 1

Classificador 2 Classificador 3

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Para melhor compreensao, na Figura |4.4] é retratada a relagao de de-
pendéncia dos classificadores, sendo que a saida do Classificador 1 sdo os
dados de entrada para os Classificadores 2 ou 3. Portanto, o Classificador 1
distingue as classe 0 e 1, em seguida encaminha ao modelo subsequente, se
acaso a predicao foi 0 ird4 para o Classificador 2 ou se a predigao for 1, os
dados serao destinados ao Classificador 3.

Eram destinados ao treino ~ 76% dos dados e ~ 24% para teste (sendo
~ 20% de cada Conceito Enade Faixa e escolhidos de forma aleatéria) e os
conjuntos para em cada situagao eram os seguintes:

e Classificador 1:

— Treino: 189 exemplos, sendo 93 amostras para o classe 0 (CEF 2
= 52 ¢ CEF 3 = 41) ¢ 96 para o classe 1 (CEF 4 = 51 ¢ CEF 5 =
45).

— Teste: 45 exemplos, sendo 22 amostras classe 0 (CEF 2 = 12 e
CEF 3 = 10) e 23 para o classe 1 (CEF 4 = 12 ¢ CEF 5 = 11).

e Classificador 2:

— Treino: 93 exemplos para treino, sendo 52 amostras para o classe
0 (CEF 2 = 52) e 41 para o classe 1 (CEF 3 = 41).
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— Teste: 22 exemplos, sendo 12 amostras classe 0 (CEF 2 = 12) e
10 para o classe 1 (CEF 3 = 10).

e Classificador 3:

— Treino: 96 exemplos, sendo 51 amostras para o classe 0 (CEF 4
= 51) e 45 para o classe 1 (CEF 5 = 45).

— Teste: 23 exemplos, sendo 12 amostras classe 0 (CEF 4 = 12) e
11 para o classe 1 (CEF 5 = 11).

Figura 4.5: Estrutura Simplificada da Classificacao.

Etapa 1
Dataset
234 PPCs
CEF 2 =64 PPCs
CEF 3 =51 PPCs
CEF 4 =63 PPCs
CEF 5 =56 PPCs

Etapa 2

Separagiio = 24% aleatoriamente para Teste para cada Execu¢do — Repeti¢io — Nivel
=20% de cada classe

Etapa 3 l

Formaciio conjuntos de treino (= 76%) para cada Execuciio — Repeticio — Nivel

Etapa 4 l
Execucio GridSearchCV
Etapa 5

Treinamento/Validagdo - Modelo MLP

N-Execugies
M-Repeticoes

Etapa 6 l

Treinamento/Teste - Modelo MLP

N-Execugoes
M-Repeti¢des

Etapa 7 l

Médias Gerais Métricas
Matriz Multiclasses Geral

v

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Salienta-se que que houve a utilizacao de outros modelos de classifi-
cagdo, como SVC (Support Vector Classification), a qual refere-se a uma
variacao do SVM destinado a classificacao, e k-NN. Entretanto, ambos re-
tornavam baixa acuracia. Deste modo, optou-se por manter apenas o modelo
MLP nas seguintes etapas.

75



Na Figura ilustra-se a estrutura simplificada da metodologia para
o desenvolvimento e avaliagao dos classificadores. Cada uma das etapas
mencionadas nesta ilustracao serao descritas nos proximos paragrafos.

Etapas 1, 2 e 3: As trés primeiras etapas fazem referéncia ao dataset e a
formagao dos conjunto de treino e teste (explicados anteriormente).

Etapa 4: A Tabela apresenta os valores utilizados como candidatos para
o refinamento dos pardmetros do modelo MLP, bem como os valores de k utili-
zados validagao cruzada Stratified K-Fold (métodos anteriormente explicados
na Secdo [2.2.2.6.2)). Como ha 45 classificadores nesta arvore de classificacao,

optou-se por direcionar todos os melhores parametros ao Apéndice [A]

Tabela 4.2: Hiperparametros do modelo MLP na execugao de GridSearchCV,
juntamente com a variagao da Stratified K-Fold.

Parametro Funcgao Valores

(10,), (25,), (50,),
Quantidade de camadas (100,), (200,), (10,-
ocultas 10), (25,25), (50,50),
(100,100), (200,200)

hidden_layer_size

Funcao de ativacao para a

Activation ‘relu’, ‘logistic’
camada oculta

Solver Otimizagao de peso ‘sgd’, ‘adam’, ‘Ibfgs’

Alpha Regularizagao de peso 0.1, 0.01, 0.001, 0.0001

Taxa de aprendizado para

¢ 9’ ¢ . 5
atualizagoes de peso constant’,’adaptative

learning_rate

Interrupcao antecipada
usada para encerrar o
early_stopping treinamento  quando a True

pontuacao de validagao nao
estiver melhorando
Quantidade de folds
da Stratified K-Fold

k do Classificador 2  Quantidade de folds
ed da Stratified K-Fold

k do Classificador 1

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Etapas 5 e 6: A Figura apresenta a estrutura de treino/validacao, con-
siderando que a MLP é treinada e gera estimativas para a etapa seguinte. Ja
para a Etapa 6, sendo a fase real de treino/teste, os modelos eram treinados.
Para ambas etapas ha “N-Execugoes” e “M-Repeticoes”; nos experimentos,
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foram utilizados N = 5 e M = 3, ou seja, as etapas eram executadas cinco
vezes, no qual possuiam trés repeticoes com trés niveis de classificacao.

Etapa 7: Foi calculada a acuracia (accuracy) média de cada nivel separada-
mente, também foi elaborada da matriz multiclasses geral e foram deliberadas
as métricas Micro-Avereged Precision e Recall e accuracy geral sobre ela.

Figura 4.6: Sintese da Estrutura de Treino/Validagao da Classificagao.

= 76% para o Treinamento/Validacio
189 PPCs
CEF 2 =52 PPCs
CEF 3 =41 PPCs
CEF 4 =51 PPCs
CEF 5 =45 PPCs

N-Execucdes
——————————— # Inicio Execugio

M-Repeticies
Inicio Repeti¢io |4 — — — — — —

Final da Repeti¢io @#— — — — — — J

——————————— Final da Execuc¢io

|

{ , } :
Classificador 1 Classificador 2 Classificador 3 |
1 1 -

|

Estimativas Estimativas Estimativas I

|

|

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

A estrutura da arvore (Figura é a seguinte: o primeiro classificador
¢ responsavel por classificar entre classe 0 (CEF 2 e CEF 3) e classe 1 (CEF
4 ¢ CEF 5); o classificador dois, classificar entre classe 0 (CEF 2) e classe
1 (CEF 3); e classificador trés, classificar entre classe 0 (CEF 4) e classe 1
(CEF 5).

Os dados de teste eram passados por essa estrutura um por vez. Deste
modo, se o classificador 1 classificasse corretamente o documento em questao,
ele era encaminhado para o classificador 2 ou 3 (dependendo de qual era sua
classe). Porém, ao errar no primeiro nivel, o documento nao era repassado
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para as camadas seguintes.

Figura 4.7: Estrutura da Arvore de Classificacio.

Treino/Teste
45 PPCs
CEF 2 =12 PPCs
CEF 3 =10 PPCs
CEF 4 =12 PPCs
CEF 5=11 PPCs

N-Execugoes
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: |
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i Predic¢io
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! Classe 0 (CEF 2) " Classe 0 (CEF 4)
Classe 1 (CEF 3) = Classe 1 (CEF 5)
i Eﬂ [
; , £3 ,
; Predigio 23 Predigio
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! | Néio Houve I
g R
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1 indice PPC
Acuricia S
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1 Predic¢iio

1
L Final Repeti¢io
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

0

Ao final das repeticoes de cada execugao, foi calculada a acuracia média
de cada classificador, bem como a matriz multiclasses unificada (jungao das
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trés matrizes das repeticao da execugdo) e as métricas Averaged Precision e
Recall sobre ela. Ao finalizar as cinco execugoes, uma matriz multiclasses
unificada (utilizando a soma de todas as matrizes unificadas de cada execu-
¢ao) e o calculo das métricas, mencionadas acima, sobre ela.

Tabela 4.3: Exemplo sintético da Estrutura gerada ao final da hierarquia de
classificagao.

PPC Predicao Classe Acuracia

16 0 0 100
227 0 0 100
Classificador 1 97 1 0 0
50 1 1 100
2 0 1 0
100 1 1 100
PPC Predigao Classe Acuracia
. 16 1 0 0
Classificador 2 997 0 0 100

97  Nao Houve Nao Houve Nao Houve
PPC Predicao Classe Acuracia

Classificador 3 9 Nio Houve Nio Houve Nao Houve
100 1 0 0

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

A Tabela ilustra o resultado do processo de classificacao de um
subconjunto de seis PPCs, dos quais quatro deles, identificados por 16, 227,
50 e 100, tiveram acerto na classificacao do classificador 1 e os outros dois,
identificados por 97 e 2, tiveram erro de classificacao de classificador 1. Os
PPCs classificados incorretamente no classificador 1 nao sao classificados nos
classificadores 2 ou 3 e, portanto, as linhas correspondentes a estes PPCs nos
classificadores 2 e 3 foram preenchidos com “Nao Houve”. Como outro exem-
plo, o PPC identificado com 16 teve acerto na classificacao de classificador
1, por isso a acuracia no PPC 16 neste classificador recebeu o valor 100. No
classificador 2, esse PPC nao foi classificado corretamente e, entao, recebeu
valor 0 de acuracia no classificador 2.
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4.4 METODOLOGIA DE PRE-PROCESSAMENTO, PARA-
METRIZACAO E AVALIACAO PARA REGRESSAO

Nesta se¢ao sera apresentada a metodologia de pré-processamento, pa-
rametrizacao e avaliagao utilizada durante o processo de aplicacao de re-
gressao para predi¢do da nota do Enade (continuo) a partir do PPC de um
curso.

4.4.1 Pré-Processamentos para Regressao

Assim como para a aplicagao dos classificadores, também foram retira-
dos os PPCs “sem conceito” do conjunto de dados, a fim de utilizé-lo para
desenvolvimento dos regressores. Ademais, também foram retiradas as amos-
tras que pertenciam ao conceito Enade Faixa 1, resultando em 174 amostras
para esta etapa, no qual sofreram limpeza dos dados e a aplicacao da Stem-
ming.

Com os dados preparados, o passo seguinte é a elaboracao das matrizes
esparsas com TF-IDF e TF, removendo as stopwords, gerando unigramas
e bigramas com uma frequéncia minima em documentos (DF) igual a trés,
possibilitando aplicar o Corte de Luhn. Ao final do processo, tem-se dois
conjunto de dados ou matrizes: um com unigramas e bigramas, e outro
formada unicamente de unigramas.

As matrizes originais dispunham de 116.558 termos, sendo 13.843 uni-
gramas (11,87% do total) e 102.715 bigramas (88,13% do total). Ao aplicar
o Corte de Luhn o montante foi o seguinte: 5.458 unigramas (15,41% do
conjunto com CL e 4,68% em relagao ao conjunto todo) e 29.952 bigramas
(84,59% do conjunto com CL e 25,69% em relacao ao conjunto todo), tota-
lizando 35.410 termos (30,37% em relagao ao conjunto completo).

4.4.2 Modelos de Regressao para a Predicao do Con-
ceito Enade Continuo a partir dos PPCs

Apos o pré-processamento descrito na Secao [4.4.1] o passo seguinte foi
utilizar este conjunto contendo apenas unigramas para a aplicagao do método
de regressao, sendo uma éarvore de decisao de trés elementos, a saber:
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e Classificador 1: modelo para diferenciar classe 0 (CEF 2 e 3) e atri-
buto 1 (CEF 4 e 5).

e Regressor 2: modelo para predizer o Conceito Enade Continuo. Os
valores de 0,95 a 1,94 correspondem a CEF 2 e os valores de 1,95 & 2,94
correspondem & CEF 3.

e Regressor 3: modelo para predizer o Conceito Enade Continuo. Os
valores de 2,95 & 3,94 correspondem a CEF 4 e os valores de 3,95 a 5
correspondem & CEF 5.

Apenas uma execucao foi realizada, a qual continha em si trés repeti-
¢Oes, tendo um classificador e dois regressores cada. Assim, foram preparados
preparados conjuntos de treino e teste para cada nivel, totalizando 18 con-
juntos, sendo nove para treino e nove para teste.

O conjunto de dados foi separado entre treino/validagao e teste, de
modo que, & 76% para treino/validacdo e ~ 24% para teste (=~ 20% de cada
CEF, sendo selecionados de forma aleatoria), selecionando documentos com
Conceito Enade Faixa para classificagao e Conceito Enade Continuo para
regressao.

A distribuicao dos dados em cada dataset para as trés repeticoes foram
as seguintes:

e Classificador 1:

— Treino: 140 exemplos, sendo 67 amostras para o atributo 0 (CEF
2 = 26 e CEF 3 = 41) e 73 para o atributo 1 (CEF 4 = 51 e CEF
5 = 22).

— Teste: 34 exemplos, sendo 16 amostras atributo 0 (CEF 2 = 6 e
CEF 3 = 10) e 18 para o atributo 1 (CEF 4 = 12 ¢ CEF 5 = 6).

e Regressor 2:

— Treino: 67 exemplos, sendo 26 amostras de valores continuos (CEF
2) e 41 de valores continuos (CEF 3).

— Teste: 16 exemplos, sendo 6 amostras de valores continuos (CEF
2) e 10 de valores continuos (CEF 3).

e Regressor 3:
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— 73 exemplos, sendo 51 amostras de valores continuos (CEF 4) e
22 para valores continuos (CEF 5).

— Teste: 18 exemplos, sendo 12 amostras de valores continuos (CEF
4) e 6 para valores continuos (CEF 5).

Foram realizados ajustes dos parametros de cada modelo mediante
ao GridSearchCV'; os hiperparametros para cada modelo apresentados no
Apéndice os parametros candidatos da MLP foram apresentados na Se-
cao [4.3.2| e os melhores parametro de cada modelo se encontram disponivel
no Apéndice [B.2]

Também foi aplicada a validacao cruzada, na qual, para o classifica-
dor 1: Stratified k-Fold Cross-Validation com k = 3, Shuf fle = True e
random __state = 1. Para os regressores 2 e 3 utilizou-se a k-Fold Cross-
Validation, com k = 2.

A estrutura de treino/validagao é similar a Figura tendo no clas-
sificador 1 o modelo MLP como tinico candidato e gerando suas estimativas
médias aritméticas da métrica accuracy nas trés repeticoes. Nos regressores
2 e 3, foram utilizados modelos SVR, o regressor k-NN e a MLPRegressor.
Ao final de cada repeticao, foram geradas os erros com bases nas métricas
MSE e MAPE. Durante etapas preliminares dos experimentos de regressao,
utilizava-se outras métricas como a MAE, RMSE e R? |96, 97, [117]. Con-
tudo, optou-se por aperfeicoar os modelos utilizando apenas as duas métricas
MSE e MAPE.

Ao analisar as estimativas de cada classificador e regressores para cada
repetigao, é escolhido o melhor algoritmo para ser fixo durante o treino/teste.
Primeiramente os modelos sao treinados. Deste modo, cada modelo atua
sobre todos os dados destinados ao treino e, em seguida, é realizado o teste,
de forma que cada documento passe pela arvore ilustrada na Figura [£.8] um
por vez.

Ao final, sdo calculadas as métricas Accuracy (classificador 1), MSE e
MAPE (regressores 2 e 3), a matriz de confusdo do primeiro classificador,
graficos comparativos entre o valor original e o predito pelo modelo (regres-
sores 2 e 3). Apos trés repetigoes, é feita a média aritmética da acuracia
(accuracy) do primeiro classificador e das métricas da regressao.
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Figura 4.8: Estrutura da Arvore de Regressio.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Na Tabela[4.4], é apresentado uma versao sintética da planilha gerada ao
final de cada repeticao da arvore de regressao. Ao passar pelo classificador 1,
a entrada é encaminhada para o regressor seguinte, de acordo com o resultado
da classificacao. Contudo, se houver erro na predicao no classificador 1, nao
sera realizado processo de regressao no nivel seguinte, resultando, portanto,
nas entradas do tipo “Nao Houve” na Tabela, para esse documento.
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Tabela 4.4: Exemplo sintético da estrutura gerada ao final da arvore de regressao.

PPC Predigao Classe Acuracia -
Classifi- 175 (1) 8 180 :
cador 1 45 1 | 100 ;

28 0 1 100 -

PPC Predicao Valor Ori. MSE MAPE
Regressor —5—5 7755 2,0212 0,008 1,66
2 7 Nao Houve Nao Houve Nao Houve Nao Houve

PPC Predicao Valor Ori. MSE MAPE
?egressor 5 35777 3,6947 0,013 3,16

28 Nao Houve

Nao Houve Nao Houve Nao Houve

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

4.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram expostas informagoes referente a elaboracao do
conjunto de dados, composto por projetos pedagogicos de cursos de Ciéncia
da Computacao e Sistemas de Informacao. Foram apresentadas as técnicas
de pré-processamento adotadas e, por fim, a metodologia empregada para
a aplicagdo do algoritmo k-Means para agrupamento dos PPCs, métodos
para classificagdo para de PPCs de acordo com o Conceito Enade (Faixa) e
regressao para predigdo do Conceito Enade (Continuo).

84



5 ANALISE DOS RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Nesta Secao, serao explanados os resultados dos experimentos de vali-
dagao e avaliagao dos modelos, cuja metodologia foi descrita no Capitulo [4
Além dos resultados, havera explicagoes sobre as melhores solucoes, detalhes
que ocasionaram resultados insatisfatérios e pontos para potenciais melhorias
nos resultados

51 AVALIACAO DO MODELO DE AGRUPAMENTO DOS
PPC’S

Tanto para a execugao do k-Means com o conjunto completo (unigra-
mas/brigramas), quanto utilizando somente unigramas, foi executado o mo-
delo em um lago de repeticao variando o valor de k de 2 a 20, o qual refere-se
a quantidade de clusters do modelo. A métrica Silhueta foi calculada ao final
de cada iteracao. Deste modo, ao final do processo, com base no valor da
Silhueta, foram escolhidos os melhores valores de k.

Apos a execugao com o conjunto completo (unigramas e bigramas), Os
valores de k selecionados foram: 2, 4, 9, 13 e 19, com as respectivas silhuetas,
0,091, 0,055, 0,037, 0,023 e 0,046. Para execugao com unigramas, os valores
de k foram: 2, 4, 8, 12 e 17, com suas respectivas silhuetas, 0,01, 0,029,
0,0289, 0,034 e 0,023. Na Figura|b.1{sao apresentadas as silhuetas para todos

os valores de k, na execugao completa e apenas com unigramas|5.1(b)|

Ao elaborar a representacgao gréafica dessas execugoes, para apresentar a
formacao dos agrupamentos, notou-se que a execug¢ao com apenas unigramas
e valor fixo de 12 clusters foi a que melhor configuracao na formacao dos
agrupamentos. Na Figura 5.2, é exposta a representacao em 2D, que em sua
maioria possui clusters com muitos documentos. Contudo, houve a formacao
de pequenos agrupamentos, como: dois clusters com 3 PPCs, um cluster com
2 PCCs e e cinco clusters contendo 1 PPC.
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Figura 5.1: Resultado da Silhueta no lago de repeticao para execugao com conjunto
completo e somente unigramas.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Com a ilustracao grafica pronta, o passo seguinte foi analisar os clus-
ters formados, a fim de compreender porque ficaram com poucos documen-
tos. Para tal analise, os termos presentes em seus agrupamentos, acrescido
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PCA 1
. .

de outras informacgoes para caracterizar melhor cada agrupamento, como
quantidade de documentos em cada cluster, tipo de IES que tais documentos
pertencem e alguns outros presentes na Tabela 5.1 No Apéndice [C|encontra-
se o relatorio geral desta andlise. Na Tabela [5.1, apresenta-se uma sintese
desse relatorio geral, contendo somente os agrupamento que tiveram poucos
documentos em sua formacao.

Figura 5.2: Agrupamentos gerados pelo k-Means utilizando Unigramas em uma
representagao 2D.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

E importante ressaltar que a matriz gerada pelo TF e pelo TF-IDF sao
esparsas, na qual as palavras sao representadas em um espaco dimensional
de comprimento igual ao vocabuléario. Para a redugao da dimensao, foi uti-
lizada a Principal Component Analysis (PCA) [50], com duas componentes
possibilitando a plotagem dos dados do k-Means.

Analisando a Tabela e a separacao de documentos gerados pelo
algoritmo, foi possivel notar que os clusters 0, 4 e 5 sao formados por do-
cumentos da mesma institui¢ao, ou seja, sao PPCs de cursos oferecidos em
distintos campus, pela mesma universidade. Contudo, apenas o cluster 0
possui os trés documentos avaliados pelo Enade e com a mesma nota. Deste
modo, é possivel afirmar que tais documentos possuem uma estrutura muito
semelhante, embora sejam dois de SI e um de CC. Outras caracteristicas que
diferem os PPCs desse cluster sao algumas adequagoes do curso a regiao a
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qual pertence.

Tabela 5.1: Sintese da Tabela Caracteristicas dos clusters gerados pelo k-Means.

Clusters
0 4 5 6 7 9 10 11

Quantidade de Termos 2871 2191 2863 1326 1080 544 1658 430

Documentos 3 2 3 1 1 1 1 1
Inst. Piblica 3 2 3 - 1 1 1 1
Publica Federal 3 - 3 - 1 1 1 1
Instituto Federal - 2 - - - - - -
Inst. Privada - - - 1 - - - _
Curso de CC 1 1 - 1 1 - - 1
Curso de SI 2 1 3 - - 1 1 -
PPCs Regiao Norte - - 3 - - - - ;
PPCs Regiao Nordeste 3 2 - - - - - 1
PPCs Regiao Sudeste - - - 1 1 1 - -
PPCs Regiao Sul - - - - - - 1 ,
Conceito 3 - 1 1 - - - - _
Conceito 4 3 - - - 1 - 1 _
Conceito 5 - - - 1 - 1 - 1
Sem Conceito - 1 2 - - - - -

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Ja nos clusters 4 e 5, também com documentos de uma mesma insti-
tuicao em sua formacao, foi possivel notar que hd documentos "Sem Con-
ceito". Ao elaborar estes clusters, o algoritmo indicou a similaridades entre
eles, mas devido ao adiantamento (Pandemia da COVID-19) da aplicacao da
prova para o ano seguinte. Para o cluster 4, notou-se que, mesmo sendo do-
cumentos de cursos diferente, ha uma grande semelhanca entre eles. E para
o cluster 5 é ainda mais evidente que houve uma replicacao do documento
em campus ou unidades distintas. A média de unigramas para o cluster 4 é
de ~ 1.095 termos por documentos e para o cluster 5 é de ~ 954 termos.

Os clusters 6, 7, 9, 10 e 11 contém apenas 1 PPC; além de possui-
rem uma quantidade reduzida de termos em sua formagcao, sao documentos
tnicos. Os clusters 7 e 10 contém PPCs de cursos diferentes, porém os do-
cumentos sao diferentes entre si. Por exemplo, o cluster 7 contém um PPC
de CC, para a IES deste documento ha a opc¢ao do curso de SI. Contudo,
ele foi agrupado em outro cluster, indicando que houve uma preocupagao em
criar um PPC especifico para cada curso. Destacando também, os 6timos
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conceito Enade (Faixa) que esses documentos dos clusters, 5,6, 7,9, 10 e 11,
possuem, tendo somente notas 4 e 5.

Deve-se levar em conta que espera-se alta similaridade entre os do-
cumentos, ja que sao elaborados seguindo uma diretriz obrigatéria. Deste
modo, é interessante verificar a Tabela completa no Apéndice [C| e notar
como os clusters 1, 2, 3 e 8 possuem grandes quantidades de documentos
em suas formagoes, demonstrando como esta similaridade afetou a elabora-
¢ao dos agrupamentos, e como somente os clusters destacados na Tabela
chamaram atencao por nao se agruparem juntamente aos demais.

5.2 AVALIACAO DOS MODELOS DE CLASSIFICACAO DOS
PPC’S

Utilizou-se a MLP como algoritmo principal nos trés classificadores
da hierarquia de classificacao. Foram realizadas cinco execugoes, com trés
repeticoes cada. Conforme visto anteriormente, o classificador 1 é responséavel
por separar entre a classe 0 (CEF 2 e 3) e classe 1 (CEF 4 ¢ 5). Portando,
ao predizer a classe 0, o documento é repassando ao classificador 2, que tem
o foco em separar entre a classe 0 (CEF 2) ¢ a classe 1 (CEF 3). E ao
predizer a classe 1, o dado é repassado ao classificador 3, que tem o intuito
de classificar entre as classe 0 (CEF 4) e 1 (CEF 5). E possivel afirmar que
o classificador 1 é o modelo mais importante nesta hierarquia, pois é a partir
de suas predicoes corretas os dados sao encaminhados para o classificador
seguinte responsavel. Ainda, os resultados do classificador 1 sao tuteis na
separagao dos cursos mais qualificados (CEF 4 e 5) para os curso menos
qualificados (CEF 2 e 3). No Apéndice @, sao apresentadas as médias das
acuracias para cada classificador, em suas respectivas repeticoes e execugoes,
para o treino/validagao, gerando estimativas que variam de 60% a 82%.

Como mostrado na Tabela [5.2] a melhor situagao se encontra na quinta
execucao, com acuracias iguais ou acima de 80%. Como salientando anteri-
ormente, ao final de cada repeticao, foi elaborada a matriz multiclasses, bem
como calculadas as métricas de Micro-Avereged Precision e Recall sobre essa
matriz. A relagao destas métricas pode ser notada na Tabela [5.3

Na Tabela sao apresentadas as médias gerais das métricas ja menci-
onadas. Para a Micro-Avereged Precision e Recall, o valor de 0,6444 é obtido
a partir da média aritmética de cada meétrica, a partir dos dados de cada
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execugao (Tabela [5.3)).

Tabela 5.2: Acuracias referente ao treino/teste da classificagao.

12 Execugao

Modelos Acuracia
Repeticao 1 Repeticao 2 Repeticao 3 Meédia
Classificador 1 - MLP 86,66% 73,33% 82,22% 80,74%
Classificador 2 - MLP 72,22% 87,50% 68,42% 76,05%
Classificador 3 - MLP 90,47% 82,35% 72,22% 81,68%
22 Execucao
Modelos ~ A(iurécia ~
Repeticao 1 Repeticao 2 Repeticao 3 Meédia
Classificador 1 - MLP 80,00% 80,00% 80,00% 80,00%
Classificador 2 - MLP 66,66% 83,33% 83,33% 77,77%
Classificador 3 - MLP 83,33% T7,7T% 83,33% 81,48%
32 Execucao
Modelos ~ Ac~urécia ~
Repeticao 1 Repeticao 2 Repeticao 3 Meédia
Classificador 1 - MLP 80,00% 75,55% 80,00% 78,52%
Classificador 2 - MLP T7,7T% 82,35% 76,47% 78,86%
Classificador 3 - MLP 83,33% 70,58% 84.21% 79,37%
4° Execugao
Modelos ~ Ac~urécia -
Repeticao 1 Repeticao 2 Repeticao 3 Meédia
Classificador 1 - MLP 77, 77% 80,00% 80,00% 79,26%
Classificador 2 - MLP 88,23% 82,35% 83,33% 84,64%
Classificador 3 - MLP 83,33% 84,21% 83,33% 83,62%
52 Execugao
Modelos - Aeurécia -
Repeticao 1 Repeticao 2 Repeticao 3 Meédia
Classificador 1 - MLP 80,00% 82,22% 80,00% 80,74%
Classificador 2 - MLP 82,35% 81,25% 81,25% 81,62%
Classificador 3 - MLP 84,21% 80,95% 80,00% 81,72%

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

E para finalizar, foi elaborada a matriz multiclasses final, como ilus-
trado na Figura [5.3] que unifica todas as matrizes de cada execugdo em
apenas uma, possibilitando averiguar quais CEFs estavam se sobressaindo
das demais durante a classificagao. Nessa matriz, ¢ possivel observar que
CEF 2 e 5 possuem os maiores acertos. A maioria dos erros relacionados a
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CEF 4 refere-se a predigao incorreta dos seus elementos como do CEF 2 ou
3, e poucos erros predizendo seus elementos como do CEF 5. O CEF 3 é a
mais deficiente nos classificadores, tendo mais erros do que acertos. A matriz
multiclasse final, apresenta uma acuracia de 64,44%.

Tabela 5.3: Micro-Avereged Precision e Recall referente ao treino/teste da classificacao.

12 Execugao
Micro-Avereged Repeticao 1 Repeticao 2 Repeticao 3 Meédia

Precision 0,7111 0,6222 0,5777 0,6370
Recall 0,7111 0,6222 0,5777 0,6370

22 Execucao
Micro-Avereged Repeticao 1 Repeticao 2 Repeticao 3 Meédia

Precision 0,6000 0,6444 0,6666 0,6370
Recall 0,6000 0,6444 0,6666 0,6370

32 Execugao
Micro-Avereged Repeticao 1 Repeticao 2 Repeticao 3 Meédia

Precision 0,6444 0,5777 0,6444 0,6222
Recall 0,6444 0,5777 0,6444 0,6222

42 Execugao
Micro-Avereged Repeticao 1 Repeticao 2 Repeticao 3 Meédia

Precision 0,6666 0,6666 0,6666 0,6666
Recall 0,6666 0,6666 0,6666 0,6666

52 Execucao
Micro-Avereged Repeticao 1 Repeticao 2 Repeticao 3 Média

Precision 0,6666 0,6666 0,6444 0,6592
Recall 0,6666 0,6666 0,6444 0,6592

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Para detalhar a distribuicao de acertos e erros da matriz multiclasses,
na Tabela apresenta-se a sintese geral das caracteristicas dos documentos
utilizados na classificagao. A partir dessa Tabela, é possivel observar alguns
tragos interessantes sobres os documentos, separando-os pelos seus concei-
tos Enade Faixa, como médias de inscritos e participantes do Enade, média
do Conceito Enade Continuo, quantidade média de paginas por documento,
entre outros, e a distribuigdo de cada PPCs (perante seu CEF) para cada
regiao brasileira.

Analisando a primeira parte da Tabela [5.5] referente as médias, os va-
lores para cada caracteristica pontuada sao muito proximos, com excec¢ao da
média do “Conceito Enade (Continuo)”, na qual, para cada classe, ha um
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intervalo que delimita a mesma (os intervalos de cada classe foram apresen-

tados na Secao {4.4.1).

Tabela 5.4: Médias Finais das métricas Acuracia, Micro-Avereged Precision e Recall
referente ao treino/teste da classificagao.

Meédia Final

Micro-Avereged Precision 0,6444
Micro-Avereged Recall 0,6444

Média Acuracia Geral
Classificador 1 - MLP 79,85%
Classificador 2 - MLP 79,79%
Classificador 3 - MLP 81,57%

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Figura 5.3: Matriz Multiclasses Final, referente ao treino/teste da classificagéo.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Ao analisar as CEFs 2 e 5, verifica-se que ambas tiveram destaque na
matriz multiclasses. E possivel notar a similaridade entre elas, como na
Quantidade de Termos presentes nos documentos originais (“Quant. Termos
PPCs Ori.”), nos documentos apos o Corte de Luhn (CL) (“Quant. Termos
PPCs apos CL”) e documentos apos passarem pela limpeza e tratamento dos
dados (“Quant. Termos PPCs Proc.”). A linha “Quant. Termos PPCs Proc.”
é quantidade final de termos utilizado na Quinta Versao da classificacao, e a
diferenca entre a CEF 2 e 5 gira em torno de 700 termos.
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Tabela 5.5: Caracteristicas dos dados utilizados na Classificagao.

CEF 2 CEF 3 CEF 4 CEF 5

Médias
N2 de Concluintes Inscritos 28 33 40 34
N2 de Concluintes Participantes 24 28 36 30
Conceito Enade (Continuo) 1,6051 2,5083 3,4735 4,2664
Quantidade de Pag. dos PPCs 121,35 140,23 95,37 112,8
Ano do Arquivo 2015 2015 2015 2015
Quant. Termos PPCs Ori. 33.157,50 36.691,68 27.382,46 31.172,92
Quant. Termos PPCs ap6s CL  24.370,44 29.367,74 21423,58 23.539,46
Quant. Termos PPCs Proc. 9.419,69 11.279,13 7.976,19 8.678,21
Somatdrio

Regiao - Norte 6 8 3 0
Regiao - Nordeste 4 9 13 6
Regiao - Centro-Oeste 8 9 9 2
Regiao - Sudeste 9 14 27 14
Regiao - Sul ) 11 11 6

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

As duas primeiras linhas da tabela indicam o ntimero de concluintes
inscritos e os que participaram, respectivamente, do Enade 2017. Note que
o CEF 4 possui a maior quantidade de alunos para ambas situagoes e CEF
2 possuindo o menor indice entre elas, e a variacao de alunos inscritos aos
que participaram ¢é de 4, exceto para o CEF 3, que houve variacao de 5. A
terceira linha indica a média do Conceito Enade Continuo, que sao os valores
que formam o conceito final, o CEF 2 é a que possui um valor continuo mais
proximo da classe seguinte (os intervalos de cada conceito foram apresen-
tados na Sec¢ao , que seria 1,95, as demais classes dispoem de valores
medianos, nem muito alto e nem baixos.

As linhas quatro e cinco, dispéem das quantidade de pagina dos PPC e
o ano do arquivo, ao analisar é possivel destacar as medias proximas ou acima
de 100 paginas por documento e note o ano da maioria dos documentos, com
uma média de 2015, indicando uma defasagem em relagao a atualizagoes de
tais documentos. Ja as linhas 6, 7 e 8 apresentam, respectivamente, a quanti-
dade de termos originais (ou seja, termos presentes nos documentos originais,
sem sofrerem nenhum tipo de tratamento), a quantidade de termos apods o
Corte de Luhn e a quantidade de termos processados, que é aqueles docu-
mentos que passaram pela limpeza de dados até a aplicagao de Stemming. Ao
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sofrer algumas etapas de processados dos dados, os termos foram diminuindo
e estabilizando com médias proximas a 10.000 termos, mas quantidade nao
é qualidade. Note que os CEF 4 e 5, possuem menos termos, bem como
quantidade de paginas, e dispoem de 6timas notas no Enade, indicando que
os termos utilizados, possivelmente, estao focados em seguir as diretrizes e
criar um perfil de estudante balanceado entre teoria e prética.

E as ultimas linhas apresentam uma distribuicao das classes por meio
das regioes brasileiras. Em destaque as regioes sul, sudeste e nordeste pos-
suem a maior quantidade de IES sendo do CEF 5, um aspecto para tal infor-
macao é que diversas dessas instituigoes sao antigas, ou até as primeiras no
Brasil, deste modo, dispoem de uma metodologia de ensino bem estruturada
e uma reputacao a zelar.

Ao analisar a segunda parte da Tabela [5.5] é possivel notar como cada
classe esta distribuida pelas regioes brasileiras. A regiao Sudeste ¢ a que mais
possui documentos, independente da classe, bem como a maioria das classes
estao nela. Analisando o CEF 2 é possivel atentar como ha um distribuicao
semelhante para cada regiao, com as regiao Centro-Oeste e Sudeste sendo as
principais.

Na Tabela [5.6] ¢ possivel averiguar que grande maioria das IES s&o
publicas (um total de 20) e apenas 12 sao privadas, mas a regiao sudeste que
possui ao todo 9 instituigoes, 6 delas sao privadas e apenas 3 publicas.

Os resultados a respeito do CEF 5 destacam-se, pois das 28 TES apenas
1 é privada, as outras 27 sao publicas. Além disso, destaca-se novamente a
regiao sudeste, tendo 13 cursos avaliados com nova maxima. Note que para
o CEF 5, as regioes dominantes sao a Sudeste, Sul e Nordeste. Para os CEF
3 e 4, a maioria das instituigoes sao publicas, 41 e 61 respectivamente, sendo
para o CEF 3 apenas 10 privadas e apenas 2 para o CEF 4.
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Tabela 5.6: Distribuicao das classes de IES Privadas e Publicas por regiao.

Sobre as IES Privadas
CEF 2 CEF 3 CEF 4 CEF 5

Quant. por CEF 12 10 2 1
Distribuicao por Regiao
Regiao - Norte 1 1 - -
Regiao - Nordeste 2 1 - -
Regiao - Centro-Oeste 1 2 - -
Regiao - Sudeste 6 3 1 1
Regiao - Sul 2 3 1 -
Sobre as IES Piblicas
CEF 2 CEF 3 CEF 4 CEF 5
Quant. por CEF 20 41 61 27
Distribuicao por Regiao
Regiao - Norte 5t 7 3 -
Regiao - Nordeste 2 8 13 6
Regiao - Centro-Oeste 7 7 9 2
Regiao - Sudeste 3 11 26 13
Regiao - Sul 3 8 10 6

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

5.3 AVALIACAO DOS MODELOS DE PREDICAO DO CON-
CEITO ENADE CONTINUO

A aplicacao do modelo de arvore de decisao sobre o conjunto de unigra-
mas gerou os seguintes resultados: Durante o treino/validagao, com apenas
unigramas, as estimativas foram:

e Classificador 1: acuracias médias de 62% a 67%.
e Regressor 2: MSE de 0,48 a 0,74 e MAPE de 32% a 42%.

e Regressor 3: MSE de 0,34 a 0,48 ¢ MAPE de 12% a 15%.

No Apéndice [E]esta disponivel a versao detalhada com todas a métricas
para cada modelo.
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Em continuagao, realizou-se os experimentos utilizando a MLP como
algoritmo no classificador 1. Para o regressor 2, o modelo SVR e para o
regressor 3 o modelo k-NN Regressor. Na Tabela sao apresentados os
resultados finais, utilizando o conjunto contendo apenas unigramas.

Tabela 5.7: Médias finais referente ao treino/teste da regressao, contendo unigramas.

Classificador 1
Repeticao 1 Repeticao 2 Repeticao 3 Meédia Final

Modelo L .
Acuracia
MLP 79,41% 79,41% 73,52% 77,45%
Regressor 2
Repeticao 1 Repeticao 2 Repeticao 3 Meédia Final
Modelo Média Métrica MSE
SVR 0,2965 0,3406 0,1508 0,2626
Média Métrica MAPE
SVR 28,08% 31,30% 14,75% 24,71%
Regressor 3
Repeticao 1 Repeticao 2 Repeticao 3 Meédia Final
Modelo Média Métrica MSE
E-NNR 0,3899 0,2264 0,1412 0,2525
Média Métrica MAPE
E-NNR 15,95% 10,56% 8,44% 11,65%

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Os resultados da execucao da MLP no classificador 1 alcangou acurécia
minima de 73,52% e uma meédia de 77,45%, errando em 7 amostras das 34
destinadas ao teste. Porém, na Repeticao 3, houve dificuldades do modelo
em manter essa proporcao, gerando 9 erros. O modelo SVR, no regressor
2, resultou MSE de, aproximadamente, 15% a 34%, com média de 26,26%;
e MAPE variando de, aproximadamente, 14% a 31%, e média de 24,71%.
E possivel notar que, neste regressor, ha uma certa dificuldade do modelo
predizer corretamente, pois muitas de suas predi¢oes eram valores continuos
do CEF 3, que possuia mais amostras em relagao ao CEF 2. Em continuagao,
no regressor 3, empregando o k-NN Regressor, os resultados foram similares
ao regressor 2, com MSE de 14% a 38%, e média de 25,25%, e MAPE de
8% a 15%, com média de 11,65%. Desta forma, o modelo expds a mesma
deficiéncia que o anterior para a classe majoritaria, que no caso era o CEF
4. Porém, com a segunda métrica (MAPE) mostrando que o modelo previu
melhor os seus resultados em relacao a classe real.
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Vale ressaltar que o primeiro classificador, com acuracia média de
77,45%, sofre levemente pelo problema das classes majoritarias, dificultando
a diferenciagao dos elementos do CEF 3 (atributo 0) e CEF 4 (atributo
1). Analogamente, os regressores também sofrem influéncia do desbalan-
ceamento, e também realizam predicoes com base nas classes majoritarias.
Por exemplo, o segundo regressor prediz valores proximos a 2,00 (CEF 3)
e terceiro regressor repetidamente prediz valores proximos de 3,00 (CEF 4).
Portanto, conclui-se que ha espago para potenciais melhorias dos modelos e
que uma alternativa promissora é a aplicacao de DA para balanceamento dos
conjuntos de dados.

5.4 CONSIDERACOES FINAIS

O atual Capitulo apresentou resultados de clusterizagao dos PPCs na
Secao .1 Em seguida, a Secao [5.2] apresentou os resultados dos métodos
de classificagao dos PPCs com relagao aos CEFs, por meio da classifica-
¢ao em niveis. A aplicacao dessa técnica gerou melhores resultados para o
modelo MLP, o qual alcancou acuracia média de 80% e =~ 0, 65 para a Micro-
Avereged Precision e Recall sobre a matriz multiclasses final. Na Secao [5.3
foram apresentados os resultados de métodos de regressao para predizer o
Conceito Enade do curso, tendo como base o seu PPC. Os resultados mos-
traram que o Classificador 1 conseguiu realizar a classificacao com qualidade
para as classe 0 e 1, possibilitando que os Regressores 2 e 3 recebessem amos-
tras significativas para suas predi¢oes. Dentre eles, o Regressor 3 conseguiu
predizer com mais precisao o CEC dos PPCs.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Compreender como um projeto pedagdgico de curso afeta o aprendi-
zado do estudante e, consequentemente, o conceito do curso, nao é trivial e
exige uma analise criteriosa sobre o documento e sobre os instrumentos de
avaliacao. Na tentativa de aumentar a abrangéncia da anélise e de reduzir
o tempo e esfor¢o, pode-se utilizar técnicas de Inteligencia Artificial (IA)
para automatizar parte do processo. Assim, essa dissertacao de mestrado
apresentou técnicas de mineragao de dados e aprendizado de maquina sobre
223 projetos pedagogicos de curso de Ciéncia da Computagao e Sistemas de
Informagao, com o objetivo de agrupéa-los de acordo com similaridades e,
posteriormente, classificé-los de acordo com conceitos (faixa e continuo) do
Enade.

Primeiramente, houve a necessidade de se elaborar uma base de dados
de projetos pedagogicos, visto que nao foram encontrados trabalhos anteri-
ores com base de dados de acordo com as necessidades deste projeto. Os
portais do MEC e Inep nao oferecem a possibilidade de adquirir os PPCs dos
cursos superiores em seus repositorios. Desta forma, formacao do conjunto
de dados foi realizada mediante o acesso aos portais online das IES em busca
de tais documentos, sendo um processo demorado, minucioso e exploratorio.

Com relagao a Mineragao de Dados, foram estudadas e implementadas
as etapas de pré-processamento dos dados de entrada, por meio da limpeza e
normalizacao dos dados, criagao de matriz atributo-valor por via de técnicas
TF e TF-IDF, entre outros; a extracao de padroes, na qual se escolhe qual o
tipo de algoritmo ira ser utilizado para se obter resultados, sendo descritivos
ou preditivas; e o poés-processamento, ultima etapa que tem o objetivo de
analisar os resultados e compreender o que foi obtido. J& com relacao as
técnicas de Aprendizado de Méaquina, explicou-se a teoria relacionada aos
modelos supervisionados, tanto para classificacao, quanto para regressao.

Uma vez preparado o conjunto de treinamento composto por 223 proje-
tos pedagdgicos dos cursos de Ciéncia da Computacao e Sistemas de Informa-
¢ao, foram realizados experimentos utilizando modelos de clusterizacao para
criar agrupamentos dos projetos pedagogicos do conjunto de treinamento,
com relacao a suas similaridades. O objetivo desta etapa é direcionar os
esforcos em compreender o que cada agrupamento continha, qual a seria li-
gagao entre eles. Foi implementado o modelo k-Means, o qual demandou um
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alto esforgo para avaliagao de seus resultados. Foi possivel encontrar métrica
silhueta igual variando de 0,020 & 0,091, utilizando o conjunto completo ou
apenas as unigramas. Notou-se que os clusters tém muita similaridade, le-
vando assim, a agrupamentos proximos e dificultando a compreensao. Ainda
assim, foi possivel identificar o valor de k = 12 retornando um agrupamento
interessante, aplicando apenas as unigramas, deste modo, realizou-se um le-
vantamento dos principais termos de cada cluster para se obter mais entendi-
mento sobre o conjunto de dados de entrada e sobre o agrupamento retornado.
A anélise dos agrupamentos permitiu identificar documentos destoantes dos
demais, como os PPCs ainda sem conceito Enade e PPCs idénticos para uma
mesma [ES. Ainda, foi possivel identificar grupos de PPCs com alta avalia-
¢ao, reforgando a hipotese de que o contetido do PPC tem impacto direto na
avaliacao dos cursos.

Para a utilizagao dos métodos de classificacao, houve a retiradas dos
documentos que nao possuiam Conceito Enade e também a aplicagao de Data
Augmentation sobre as classe 2 e 5, a fim de balanceé-las perante as outras
duas. Deste modo, o intuito de se utilizar a Classificacao era a possibilidade
de se categorizar novos documentos mediante a um modelo treinado utilizado
PPCs que ja possuem Conceito Enade. Aplicando uma arvore de decisao,
sendo que para cada classificador a MLP era o modelo fixo, foi possivel se
obter resultados que mostram as classes 2 e 5 tendo os maiores acertos,
expondo os extremos das notas, pois tais classes indiciam IES abaixo da
média e acima da média, respectivamente. Com uma acuricia média de
~ 79% nos classificadores 1 e 2, ~ 81% no classificador 3. A classificagao
proporcionou predizer o Conceito Enade Faixa com uma acuracia média, nos
trés classificadores, de ~ 80% e ~ 64% na matriz de confusao multiclasses
final.

Além disso, também foram avaliados modelos de regressao com o ob-
jetivo de prever qual seria o Conceito Enade Continuo de cada curso, tendo
por base o seu projeto pedagogico. Inicialmente retirou-se os documentos
que nao possufam Conceito Enade e que eram da classe 1, restando apenas
174 PPCs. Em seguida, ao utilizar a arvore de decisao, foram avaliados os
modelos MLP para o classificador 1 e para os regressores 2 e 3, respectiva-
mente, os modelos SVR e k-NNR, por meio das métricas de acuracia, para
classificacao, e MSE e MAPE, para regressao. O modelo MLP obteve acu-
racia média de ~ 79%, ja SVR (regressor 2) com MSE de 0,2626 ¢ MAPE
de 24,71% e o modelo k-NNR (regressor 3) com MSE de 0,2525 e MAPE de
11,65%. Em resumo, a estrutura da regressao possibilita predizer o Conceito
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Enade Continuo com erro percentual absoluto médio de ~ 11%, no melhor
caso.

Um grande desafio neste projeto foi a busca por PPCs nas institui-
¢oes de ensino, mesmo considerando a obrigatoriedade de disponibilizacao
desse documento nos portais dos cursos. Mesmo quando divulgado, o acesso
ao PPC, em muitos casos, nao é intuitivo. Devido a isso, pode-se concluir
que a Lei de Acesso a Informacao 38| e o Artigo 32 da Portaria Normativa
n° 40 [115] ndo estdo sendo cumpridos por algumas institui¢des publicas e
privadas. Outra situacao interessante é que, muitas vezes, os projetos pe-
dagogicos, embora disponiveis, estao desatualizados, datados anteriormente
a 2016. Como o ultimo Enade ocorreu em 2017, muitas institui¢oes ja po-
deriam ter versoes de PPCs adequados para a melhoria dos seus indices de
qualidade.

Em contrapartida, deve-se elogiar algumas intui¢oes que, além de dis-
ponibilizarem a versao atual de seus PPCs, ainda informam que ha novas
versoes em tramites em orgaos colegiados para serem aprovadas. Em espe-
cial, os Institutos Federais apresentam essa preocupagao em informar ade-
quadamente a populacao, além de possuirem uma forma bem simples para
que o usuario encontre os documentos em seus portais.

Uma sugestao ao MEC e ao Inep, seria a unificacao de todas as in-
formagao dos cursos de graduagao em apenas um portal, no qual o usuario
poderia encontrar informacoes sobre o curso, a instituicao, o projeto peda-
gogico do curso, os projetos de desenvolvimento institucionais (PDI, PPI), a
Diretriz Curricular, os Indicadores de Qualidade da instituicao e seu curso,
entre outros. Pois em tempos atuais, para buscar tais informacoes, deve-se
acessar diversos websites, tornando o processo descentralizado, cansativo e
confuso.

Este projeto é o passo inicial para diversos outros, pois como mencio-
nado na Secao |3 nao hé trabalhos especificos como este, utilizando técnicas
de Mineragao de Textos alinhadas com Aprendizado de Méquina sobre os
PPCs, utilizando ainda os Conceitos Enade Faixa e Continuo para classifi-
cagao e regressao, respectivamente. Deste forma, ha diversas possibilidades
para trabalhos futuros, sendo alguma delas:

e Aumento do conjunto de dados: como apresentado na Segao [4.1],
utilizou-se apenas um subconjunto do total disponivel de PPC, difi-
cultando diversas etapas deste projeto, portanto, a aquisicao de novos
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dados ¢ de suma importancia.

e Projeto voltado a Aprendizagem Nao Supervisionada: um tra-
balho exclusivo sobre técnicas de agrupamentos ou outros modelos nao
supervisionados, a fim de aplicar anélise com base em outros instru-
mentos e indicadores de qualidade.

e Estudo sobre PPCs que estejam no limite entre faixas: uma
anélise aprofundada sobre PPCs que estao em mudanca de faixa, a
fim de fornecer as caracteristicas mais significativas para que o curso
suba para faixa superior ou evitar que baixe para faixa inferior em uma
proxima avaliacao.

e Projeto voltado a Classificagao e/ou Regressao: aplicagao de
novos conjuntos de dados, novas heuristicas, novos modelos de classifi-
cagao e/ou regressao.

Toda a documentacgao, como os conjunto de dados utilizados, os codigos
que implementaram todos os modelos apresentados neste projeto, graficos,
planilhas, desenhos dindmicos, entre outras informagoes, estao disponiveis
em https://github.com/ChPro97/masters-project-education.git
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Tabela A.1: Parametros da Classificagao com Unigramas, execugoes 1 e 2.

12 Execucao - Parametros

activation alpha early stopping hidden layer sizes learning rate solver
Modelo oD . ~ - - -
1® Repeticao
Classificador 1 - MLP relu 0.001 True (200, 200) constant adam
Classificador 2 - MLP relu 0.0001 True (100, ) constant adam
Classificador 3 - MLP relu 0.0001 True (25,) constant adam
22 Repeticao
Classificador 1 - MLP relu 0.0001 True (100, 200, 100) constant adam
Classificador 2 - MLP relu 0.01 True (50, ) adaptive adam
Classificador 3 - MLP relu 0.0001 True (10, 10) adaptive Ibfgs
32 Repetigao
Classificador 1 - MLP relu 0.001 True (200, 200) constant Ibfgs
Classificador 2 - MLP  logistic 0.001 True (200, 200) adaptive adam
Classificador 3 - MLP  logistic ~ 0.0001 True (50,) adaptive adam
22 Execucao - Parametros
activation alpha early stopping hidden layer sizes learning rate solver
Modelo oD .~ - - -
1® Repeticao
Classificador 1 - MLP relu 0.001 True (200, 200) constant adam
Classificador 2 - MLP relu 0.0001 True (200, 200) adaptive Ibfgs
Classificador 3 - MLP relu 0.0001 True (25, ) constant adam
22 Repeticao
Classificador 1 - MLP relu 0.1 True (10, 10) constant adam
Classificador 2 - MLP relu 0.0001 True (200, 200) adaptive adam
Classificador 3 - MLP logistic 0.001 True (100,) constant Ibfgs
32 Repetigao
Classificador 1 - MLP relu 0.01 True (100, 10) adaptive adam
Classificador 2 - MLP relu 0.0001 True (200, 200) adaptive Ibfgs
Classificador 3 - MLP relu 0.001 True (200, 10) adaptive adam

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Tabela A.2: Parametros da Classificagao com Unigramas, execugoes 3 e 4.

32 Execucao - Parametros

activation alpha early stopping hidden layer sizes learning rate solver
Modelo oD . ~ - - -
1® Repeticao
Classificador 1 - MLP relu 0.0001 True (200, 200) constant adam
Classificador 2 - MLP relu 0.001 True (100, 100) adaptive adam
Classificador 3 - MLP relu 0.001 True (100, 100) adaptive adam
22 Repeticao
Classificador 1 - MLP relu 0.0001 True (200,) adaptive adam
Classificador 2 - MLP relu 0.01 True (100,) adaptive adam
Classificador 3 - MLP relu 0.0001 True (50, 50) constant Ibfgs
32 Repetigao
Classificador 1 - MLP relu 0.01 True (25,) constant adam
Classificador 2 - MLP relu 0.01 True (200, 200) adaptive adam
Classificador 3 - MLP logistic 0.0001 True (25, 25) adaptive Ibtgs
42 Execugao - Parametros
activation alpha early stopping hidden layer sizes learning rate solver
Modelo oD .~ - - -
1® Repeticao
Classificador 1 - MLP relu 0.0001 True (100, 100) constant adam
Classificador 2 - MLP relu 0.0001 True (100, ) adaptive adam
Classificador 3 - MLP relu 0.1 True (100, 100) adaptive adam
22 Repeticao
Classificador 1 - MLP relu 0.01 True (10, 10) adaptive Ibfgs
Classificador 2 - MLP relu 0.001 True (200, 200) adaptive Ibfgs
Classificador 3 - MLP relu 0.001 True (200, 50, 30) adaptive Ibfgs
32 Repetigao
Classificador 1 - MLP relu 0.01 True (200, 200) adaptive adam
Classificador 2 - MLP relu 0.0001 True (200, 200) adaptive Ibfgs
Classificador 3 - MLP relu 0.1 True (100, 100) adaptive adam

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Tabela A.3: Parametros da Classificagao com Unigramas, execugao 5.

52 Execugao - Parametros

Modelo

Classificador 1 - MLP
Classificador 2 - MLP
Classificador 3 - MLP

Classificador 1 - MLP
Classificador 2 - MLP
Classificador 3 - MLP

Classificador 1 - MLP
Classificador 2 - MLP
Classificador 3 - MLP

activation alpha early stopping hidden layer sizes

relu
relu
relu

relu
relu
relu

relu
relu
relu

12 Repeticao

0.001 True

0.001 True

0.001 True
22 Repeticao

0.0001 True

0.01 True

0.01 True
32 Repeticao

0.001 True

0.001 True

0.001 True

(100, 100)
(50, 50)
(50, 50)

(150, 30)
(200, )
(50, 50)

learning rate

constant
adaptive
adaptive

constant
adaptive
adaptive

adaptive
adaptive
adaptive

solver

Ibfgs
adam
adam

adam
adam
adam

adam
adam
adam

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).



APENDICE B - HIPERPARAMETROS
GRIDSEARCH E MELHO-
RES PARAMETROS DA
REGRESSAO

APENDICE B.1 - Parametros Candidatos dos Modelos na Exe-
cucao do GridSearch

118



Tabela B.1: Modelos e seus Hiperparametros na execucao de GridSearchCV,
juntamente com a variagao da k-Fold Cross-Validation, para a Regressao.

Parametro Funcgao Valores
ot Kernel Funcao usada para ajudar a ‘linear’, ‘poly’, ‘rbf’,
% resolver problemas ‘sigmoid’
° C Parametro de regularizacao 0.1, 1, 10, 100, 1000
g Degree Grau do Kernel ‘poly’ 0,1,2,3,4,5,6
E<:> Coaf0 T~ermo independente na fun- 0.01, 10, 0.5
¢ao Kernel
Gamma Coeficiente de Kernel ‘alto’, ‘scale’
Parametro Funcgao Valores
. n_neighbors f;;rgsgo de vizinhos a serem range(1,21)
Z. S . Funcao de peso usada na o - ,
& ® weights S uniform’, ‘distance
- 3 previsao
5 %, Algoritmo usado para calcu- auto’ ball tree’
g s algorithm fll(r) Sos vizinhos mais proxi- kd t;ee’, Drute” ’
metric A métrica de distancia ‘euclidean’,‘chebyshev’ ‘minkowski’
Parametro Funcao Valores
(10,),  (25,),  (50,),
& , , Quantidade de camadas (100,), (200,), (10,10)
=) ') ') ) )
7 Didden-layersizes cultas (25,25), (50,50), (100-
& 100), (200,200)
= Funcao de ativacao para a .
A~ Activation ‘relu’, ‘logistic’
A camada oculta
E Solver Otimizagao de peso ‘sgd’, ‘adam’, ‘lbfgs’
° Alpha Regularizagao de peso 0.1, 0.01, 0.001
9 learning_rate Em?deﬁmmﬁummlmm"amﬁwﬁﬁﬁanuwé
g% atualizacoes de peso
max_iter Zgzﬁeu)lnaxnno de itera- 92000
k-Fold Cross-Validation Amostragem /Validagao dos 9

regressor 2 e 3

dados

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Tabela B.2: Parametros da Regressao utilizando Unigramas, repeticoes 1 e 2.

Modelo

12 Repetigao - Parametros

activation alpha early stopping hidden layer sizes learning rate solver
Classificador 1 - MLP relu 0.001 True (100, 100) adaptive adam
C coef0 degree gamma kernel -
Regressor 2 - SVR ) 0.01 3 auto linear -
Regressor 3 - SVR 1 0.01 3 scale poly -
n_ neighbors algorithm metric weights - -
Regressor 2 - k-NNR 15 auto chebyshev uniform - -
Regressor 3 - k-NNR 6 ball tree chebyshev uniform - -
activation alpha max__iter hidden layer sizes learning rate solver
Regressor 2 - MLPR logistic 0.01 2000 (50, 100, 50) adaptive adam
Regressor 3 - MLPR logistic 0.1 2000 (50, 100, 50) adaptive adam
Modelo 22 Repetigao - Parametros
activation alpha early stopping hidden layer sizes learning rate solver
Classificador 1 - MLP relu 0.0001 True (10, 10) adaptive Ibfgs
C coef0 degree gamma kernel -
Regressor 2 - SVR 1 0.01 8 scale poly -
Regressor 3 - SVR 1 0.01 3 scale poly -
n_neighbors algorithm metric weights - -
Regressor 2 - k-NNR 12 auto chebyshev uniform - -
Regressor 3 - k-NNR 14 ball tree chebyshev uniform - -
activation alpha max __iter hidden layer sizes learning rate solver
Regressor 2 - MLPR logistic 0.001 2000 (100,) adaptive adam
Regressor 3 - MLPR logistic 0.001 2000 (50, 100, 50) adaptive adam

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Tabela B.3: Parametros da Regressao utilizando Unigramas, repeticao 3.

Modelo 32 Repetigao - Parametros
activation alpha early stopping hidden layer sizes learning rate solver
Classificador 1 - MLP relu 0.0001 True (10, 10) adaptive Ibfgs
C coef0 degree gamma kernel -
Regressor 2 - SVR 5 0.01 8 scale poly -
Regressor 3 - SVR 1 0.01 3 scale poly -
n_neighbors algorithm metric weights - -
Regressor 2 - k-NNR 10 auto chebyshev uniform - -
Regressor 3 - k-NNR 2 auto chebyshev uniform - -
activation alpha max __iter hidden layer sizes learning rate solver
Regressor 2 - MLPR logistic 0.01 2000 (50, 100, 50) adaptive adam
Regressor 3 - MLPR logistic 0.01 2000 (50, 100, 50) constant adam

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Tabela C.1: Caracteristicas dos clusters gerados pelo k-Means utilizando Unigramas.

Vel

Clusters
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
Termos 2871 5346 5386 4522 2191 2863 1326 1080 5326 544 1658 430
Documentos 3 63 92 11 2 3 1 1 44 1 1 1
Inst. Publica 3 62 83 10 2 3 - 1 27 1 1 1
Publica Federal 3 40 29 7 - 3 - 1 15 1 1 1
Publica Estadual - 16 16 - - - - - 3 - - -
Piblica Municipal - - 3 - - - - - - - -
Instituto Federal - 6 35 3 - - - 7 - - -
CEFET - - - - - - - - 2 - - -
Inst. Privada - 1 9 1 - - 1 - 17 - - -
Curso de C.C. 1 52 33 6 1 - 1 1 20 - - 1
Curso de S.I. 2 11 59 5 1 3 - - 24 1 1 -
Docs Regiao Norte - 3 8 - - 3 - - 10 - - -
Docs Regiao Nordeste 3 18 10 2 2 - - - 7 - - 1
Docs Regiao Centro-Oeste - 15 13 6 - - 1 - 4 - - -
Docs Regiao Sudeste - 21 35 1 - - - 1 18 1 - -
Docs Regiao Sul - 6 26 2 - - - - ) - 1 -
Conceito 1 - - 1 - - - - - 1 - - -
Conceito 2 - 8 13 - - - - - 11 - - -
Conceito 3 - 13 19 3 1 1 - - 14 - - -
Conceito 4 3 22 28 2 - - - 1 6 - 1 -
Conceito 5 - 12 8 3 - - 1 - 2 1 - 1
Sem Conceito - 8 23 3 1 2 - - 10 - - -

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Tabela D.1: Estimativas médias do modelo MLP em cada execucao.

Modelos

12 Execugao
Acuracia
Repeticao 1 Repeticao 2

Repeticao 3

Classificador 1 - MLP 69,31% 76,19% 74,60%
Classificador 2 - MLP 73,12% 64,54% 70,99%
Classificador 3 - MLP 65,62% 79,16% 82,29%
22 Execucao
Acuracia
Modelos Repeticao 1 Repeticao 2 Repeticao 3
Classificador 1 - MLP 67,19% 70,89% 68,78%
Classificador 2 - MLP 69,84% 63,41% 63,45%
Classificador 3 - MLP 68,75% 79,16% 79,16%
32 Execugao
Acuracia
Modelos Repeticao 1 Repeticao 2 Repeticao 3
Classificador 1 - MLP 74,07% 75,66% 68,78%
Classificador 2 - MLP 68,84% 69,91% 64,61%
Classificador 3 - MLP 69,79% 67,71% 78,12%
42 Execucao
Acuracia
Modelos Repeticao 1 Repeticao 2 Repeticao 3
Classificador 1 - MLP 68,25% 71,95% 73,54%
Classificador 2 - MLP 69,93% 72,01% 60,17%
Classificador 3 - MLP 70,83% 64,58% 78,12%
52 Execugao
Acuracia
Modelos Repeticao 1 Repeticao 2 Repeticao 3
Classificador 1 - MLP 73,54% 74,60% 75,66%
Classificador 2 - MLP 75,25% 76,36% 63,52%
Classificador 3 - MLP 65,62% 69,79% 76,04%

Fonte:

Elaborado pelo autor (2022).
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APENDICE E - ESTIMATIVAS GERADAS
PELOS MODELOS DU-
RANTE TREINO/VALIDA-
CAO NA REGRESSAO

Tabela E.1: Estimativas médias dos modelos para Classificador 1 e Regressores 2 e 3,
utilizando o conjunto com unigramas.

Classificador 1
Modelos Repeticao 1 Re;‘)ejcigfio‘2. Repeticao 3
Acuracia Média
MLP 62,52% 65,66% 67,16%
Regressor 2
Repeticao 1 Repeticao 2 Repeticao 3
Média Métrica MSE

SVR 0,4984 0,5570 0,6529

K-NNR 0,5049 0,5855 0,7400

MLPR 0,4865 0,6355 0,6400
Meédia Métrica MAPE

SVR 32,65% 35,26% 38,73%

K-NNR 32,98% 36,51% 42.03%

MLPR 32,34% 37,75% 39,22%

Regressor 3
Repeticao 1 Repeticao 2 Repeticao 3
Média Métrica MSE

SVR 0,3487 0,3854 0,4399

K-NNR 0,3503 0,3429 0,4895

MLPR 0,3669 0,3429 0,4074
Meédia Métrica MAPE

SVR 13,08% 13,61% 15,06%

K-NNR 12,24% 12,22% 15.27%

MLPR 13,71% 14,06% 14.86%

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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ANEXO A - NUMEROS DO CENSUP

Figura A.1: Nuamero de Instituigoes de Educagao Superior, por Organizacao Académica
e Categoria Administrativa - Brasil - 2009-2019.

Instituigdes
Ano Universidade Centro Universitario Faculdade IF e Cefet
Tetel Plblica Privada Plblica Privada Publica Privada Plblica Privada

2009 2.314 100 86 7 120 103 1.863 33 n.a.
2010 2.378 101 39 7 119 133 1.892 37 n.a.
2011 2,365 102 88 7 124 135 1.869 40 n.a.
2012 2416 108 85 10 129 146 1.898 40 n.a.
2013 2,39 111 84 10 130 140 1.876 40 n.a.
2014 2.368 111 84 11 136 136 1.850 40 n.a.
2015 2,364 107 88 ] 140 139 1.841 40 n.a.
2016 2407 108 89 10 156 138 1.866 40 n.a.
2017 2.448 106 93 8 181 142 1.878 40 n.a.
2018 2.537 107 92 13 217 139 1.929 40 n.a.
2019 2.608 108 90 11 283 143 1.933 40 n.a.

Fonte: MEC/Inep [36].
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Figura A.2:

Académico - Brasil - 2009-2019.

Nuamero de Cursos de Graduacao, por Modalidade de Ensino e por Grau

Cursos de Graduacio

Modalidade de Ensino/Grau Acad&mico

Ano Presencial A distincia
Total Geral
Total |Bacharelado | Licenciatura | Tecnolégico Et?ggscrr’;udr:f Total |Bacharelado | Licenciatura | Tecnoldgico ?_?;:ﬁéfa'?udr:f

2009 28671 27827  15.663 B.697 4491 976 844 157 485 200 2
2010 29507 28577  16.401 7.401 4775 na 930 185 521 224 na.
2011 30420 20376  16.832 7.352 5192 na 1.044 199 559 286 na.
2012 31.866 30718  17.486 7613 5.619 na 1143 217 581 350 na.
2013 32049 30791 17665 7.328 5708 na 1.058 240 592 426 na.
2014 32878 315132 18310 7.261 5.033 na 1.365 200 595 480 na.
2015 33501 32028  18.938 7.004 £.086 na. 1473 316 625 532 na.
2016 34366 32704  19.795 £.593 £.216 na 1,662 387 B63 §12 na.
2017 35380 33272 20578 £.501 £.193 na. 2.108 525 771 812 na.
2018  37.962 34785 21882 5.419 B.484 na 3177 855 996 1326 na.
2019 40427 35898 23083 £.391 B.424 na 4529 1319 1234 1.976 na.

Fonte: MEC/Inep [36].
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